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1

第1章

序論

1.1 は じめ に

視覚は, 人間が実世界か ら情報を獲得する手段 として, 最も大きな役割を果たしている. 例えば,

歩いている時に目の前の障害物を認識 した り, 人と会 った ときにその人が誰であるか識別した り,

本に書かれて いる文字を読み取った りなど, 様 々な場面で視覚による認識が行われる. 視覚は人間

が 日常生活を送 る上でな くてはな らないものとなっている. 実世界を視覚によって認識す る時 , 人

間は必要に様 々な応じて様々なレベルで 「認識」を行 っている. 歩いている時に障害物を認識する

時は, それを避けるために障害物のおおよその位置 と形を認識する. また, 人の認識の場合は, た

だ 「人」が いると認識すれば よい場合と, 「佐藤 さん」「鈴木さん」というように人物の同定まで必

要になる場合とが考えられ る. 障害物の認識の場合と違って, 人の存在の認識の場合は, 予め 一般

的な 「人」の視覚的特徴, 人物の同定の場合は 「佐藤さん」「鈴木さん」という個人の視覚的特徴

をそれぞれ 予め知識として持っている必要がある. 一方, 文字の認識の場合は, 文字とい う記号を

識別す ることが 目的となるが, 認識す るためには文字に関する知識を持って いることが必要不可欠

である. この様に 「視覚による認識」には, 対象個別の知識が不要で実世界の空間構造だけが分か

ればよい場合, 「人」や 「文字」という 一般的な対象に関する知識が必要な場合, 個人という特定の

対象に関する知識が必要な場合の3つ のレベルが存在する. これ ら3種 類の認識は, それぞれ, 3

次元の復元 (reconstruction), 対象の識別 (classification) もしくは分類 (categorization), 対象の同

定 (identification) と呼ばれる.

本研究にお いては, その中で も特に, 人を 「人」として認識す る場合の様に, 画像 中の物体を一

般名称のレベルで認識することに注目する. 一般名称 とは, 「机」「椅子」「自動車」「空」などの人

間の認識にとっての基本的な物体の概念を表す名称である. 人間はこうした認識を普段か ら無意識

の うちに行 って いるが, 同じことをコンピュータ上で実現す ることは容易な ことではない. なぜな

ら, 実世界に存在する物体の種類が とて も多 く, さらに, 同一の名称を持つ物体物体について もと

ても多くの視覚的な多様性が存在す るために, 個 々の物体に関する知識の表現や獲得, 視覚入 力と

の照合の方法などに難しい問題を含んで いるためである. また, そ うした問題以前の問題 として ,

人間が創造 した概念体系の一部である物体の 一般名称 と, 実世界の物体を結び付けることは, そも
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そも哲学的な問題である 「認識論」に関係した問題を含んでお り,「椅 子」「机」とは何であるか とい

う明確な定義をコンピュータに与えることが困難であるという根本的な問題 も存在して いる. こう

した問題のために, 3次 元情報の復元に関してはステ レオカ メラや レンジファインダの利用によ っ

て, かな り実用に近いレベルまで研究が進んできている 一方, 物体の 一般名称レベルでの認識は実

用とは程遠 いレベルにあるのが現状である. 例えば, 我々にとって身近な物の代表である 「椅 子」

「机」を認識す ることす ら現状では難しい. けれ ども, 現在飛躍的なハー ドウェアの進歩をとげて

いるヒューマノイド型のロボ ットの視覚機能や, 爆発的に増加す るデジタル画像の意味内容による

自動処理などの実現のためには, 一般名称 レベルでの画像認識の実現が不 可欠であ り, 実用的なレ

ベルでの認識の実現が大いに求められているといえる.

この様な 一般名称レベルでの物体の認識という人間の視覚を人 工的に実現 しよ うとす る試みは,

コンピュータが現れ る以 前の昔から現在に至るまで, 長い時間に渡って行なわれ続けている. そ し

て, その成果として, 視覚システム (vision system) が数多く実現された. ところが, それ らのシス

テムの多くは, "人間らしさ"に 欠けていて, いかにも"機 械らしい"も のがほとんどであった. つ

まり, 今までの画像認識システムは, ある特定の状況を想定していた り, 必 要な情報が完全に得 ら

れることを仮定してお り, "人間らしさ"で ある一般性 (generality), 柔軟性 (flexibility) を真の意味

で実現して いるものは存在しなかった. これ に対して, 人間の視覚は実世界を対象としてお り, 認

識の対象や場面を限定することを必要としない 一般性 (generality), そして必要な情報が不完全で

あった り, 曖昧にしか得 られない状況下でも, うまく認識できる柔軟性 (flexibility) を兼ね備えて

いる. コンピュータ ヒでの視覚システムが少しで も人間の視覚に近付くためには, これ らの2つ の

一般性 と柔軟性の性質を高いレベルで実現することが必要不可欠であるといえる.

このような 一般性 と柔軟性を持つ視覚システムの実現は画像認識の研究が始まった当初よ り,標

とされていた ものの, 実世界を対象とする人間の様な多 目的の視覚システム (general-purpose vision

system) の実現を最初か ら目指すことは極めて困難であったために, 当初は世界を限定 して研究が

行なわれた. そ して, 最初に 一定の成功を見たものは,『積木の世界』を対象 とす るものであった.

その後も現在に至るまで, 多目的な視覚システムを目指して研究は行なわれているの ものの, 初め

か ら何 らかの条件を仮定していた り, 結果的にある条件下でしか うまくいかな いという研究がほと

んどであ り, 人間の視覚に匹敵する 一般性と柔軟性を実現しているシステムは皆無であるといえる.

こうした一般性 と柔軟性を目指した視覚システムの研究の 一方で, 初めか ら目的が限定されてい

るために 一般性は必要な く, その目的の範囲内での柔軟性だけ実現 されていればよいという視覚シ

ステムの研究も存在する. 例えば,顔 画像の検 出システムや, 文字認識システムなどである. この

ような特定の用途向けの視覚システムな ら, 現在でも実用化され, 広く普及している視覚システム

が存在する. しかし, 本研究では人間の視覚による情報獲得機構をコンピュータ 上で実現す るとい

う科学的な興味を追求す ることを前提としたいと考えるので, ここでは 一般性 と柔軟性を視覚認識

システムに与えることに興味がある. 我々の 目標は, 特定の状況にのみ99%の 認識率を持つシステ

ムよ りも, 多様な状況に対して平均的に70～80%程 度は認識できるシステムの実現である.

このよ うな多目的の認識システムの研究は大きく分けて, モデル表現 と認識手法の研究と, シス

テムの構成法の研究の2つ に分けることができる. モデル表現と認識手法の研究では, 同 一種類で
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も様 々な形状や見え方を持った り, 他の物体によって一部が隠されてしまうこともあるような対象

をいかに正確に認識するかということが大きな問題になっている. 一方, システム構成の研究では,

いかに多 くの認識手法を統合して, それ らを柔軟に組み合わせて認識を実現す るかとい うことが課

題である. これ らの2つ の研究は, どち らも多 目的認識システムを作る上で不可欠なもので,両 方

を並行 して研究していく必要があ り, 両方の研究の成果を高いレベルで統合することが一般性 と柔

軟性を持ったシステムの実現の必要条件であると考える.

1.2 本研究の 目的

本研究は, 実世界画像中の様々な物体を一般名称で認識する汎用画像認識システム (general-purpose

image recognition system) の実現を目的とする. 本研究における 「物体」とは, 画像が表している

シーン中に含まれる, 人間にとって何 らかの意味を持 った概念に対応す る物理的実体のことである.

画像中に含 まれ る物体の認識を行な うことによ り, その画像が何を表現しているかおおよそ知るこ

とがで きる. 勿論, 画像 中のすべての物体を認識したか らといって, 画像の伝えている情報をすべ

て認識したことにはな らないが,物 体が認識ができれば, 画像の伝える情報のかな りの部分を知る

ことができる. したが って, 物体の認識は認識の基本 ともいえ るもので あ り,「物体認識 (object

recognition)」 と呼ばれている.

具体的には本研究では, 実世界画像の持つ2つ の困難な問題 (1) 多数の種類の物体が存在してお

り, 物体の種類によって適す る認識方法, モデル表現が異なる. (2) 単 一種類の物体でも様々な個体

が存在し, さらに, 画像中での見え方も多様である. に対して, それぞれ システム構成法と認識方

法の観点か ら研究を行った. (1) の問題に対しては, 従来の画像認識の研究で多数提案 されている

特定種類の物体に対す る認識手法と知識表現を統合して対処す ることとし, そのために, 多数の認

識手法と知識表現を統合するための認識システム構築法を提案する. (2) の問題については, 単 一

種類の物体の画像中での様々な現れ方に対応するために, 多数の学習画像をWWW (World-Wide

Web) か ら自動収集し, 自動的に画像認識のための知識ベースを構築する方法を提案する.

本研究においては, 実世界に対する 「認識」を取 り扱 うが, 一般に 「認識」と言った場合に, 何

をど うすれ ば 「認識」できたとみなすか という問題が存在する. これは重要な問題であ り, 予め定

義しておく必要がある. 物体認識には, 初めに厳密なモデルを定義 して, 画像中の要素がどのモデ

ル に該当するか調べることが 「認識」である場合と, 初めに対象を表す概念があって , それ をモデ

ル化して, 画像中の要素がどの概念が表している対象に相当するのかを調べるのが 「認識」である

とする場合の2種 類があるが, 本研究においては後者の認識を 目的とする. より具体的に言えば ,

本研究では, 対象を表す概念として, 我々が普段用いている物の一般名称を用いることにする. つ

まり, 一般名称が表す対象をモデル化し, そのモデル によって画像中か ら物体を探し出し, その 一

般名称を答えることができれば,「認識」ができたとみなすことにする.

本研究での対象 を表す概念 としての一般名称とは, 例えば,「机」「椅子」などのよ うな, 人が

ぱっと見た時にすぐに思いつ いた り, 幼児が最初に覚えるよ うな, 基本認識レベル (basic-levd

category)[1]の 名詞のことである. 例えば,「乗用車」を認識しよ うと考えた場合,「乗用車」は 「飛
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行機 」「電 車 」も含 んだ概念 で ある 「乗 り物 」で もあ る 一方, さ らに対 象を特定 した 名称で あ る 「セ

ダ ン」や 「トヨタ ヴ ィッツ」で もあ るか も知れ ない とい うよ うに, 乗用 車とい う物 理的実 体 を表す

に は多 くの名称が 存在 して,「 乗用車 」とい う名称 はそ の 中の 一名称で しかな い ことが 分か る. 一般

に, 対 象を表す 名称 (も し くは概 念) は, 単 に 「乗 り物 」と 言 うよ うな広 い範 囲を含 む 一般 的な 名称

か ら, 対 象を限 定 した 固有 名詞 の 「トヨタ ヴ ィッツ 」, さ らには 「山田 さん の所 有す る メタ リック

ブル ーの トヨ タ ヴ ィッツ」 とい うよ うにあ る単一 の個 体 を指す 名称 まで広 く存 在 し, それ らが 階層

構造 を 成して い る. この 階層 構造 の 上下関 係はinstallce-of関 係で あるが, これ 以外 に も, 物 体の

構成 要素 の全体部分 関係 (part-of関 係) や, 物体 の素材 の関係 (made-of関 係) を考 え る ことが 可能

で,「乗用 車」は 「タ イヤ 」で も 「車体 」で も 「窓 」で もある とも 言え, また,「乗用 車」は 「鉄 板 」

や 「ゴ ム 」「ガ ラス」などで あ る とも言え る. こうした 概念 の階層構 造の 中にお いて, E.Roschら

[1]は, ど の レベル での 認識が 人間 に とって最 も基 本 的な 認識で あ るか を心 理実 験 に よ って 明 らか

にして いる. 例えば,「動 物 」「秋 田犬」 よ りも 「犬 」の方が 人間に認識 に とっては 基本 的な 名称で,

普通 は人 間が見た ときに最初 に思 いつ くのは 「犬」 とい う名称 であ る. この 人間 の認 識に と って 基

本 的な概 念 レベル を基 本認識 レベル (basic-level category) と呼ぶ. E.Roschら は, 基本 認識 レベ

ルで は 同一名称 の対 象は多 くの共 通 の性質 を持 って いて, 特 に (a) 形状の類 似性.(b) 運 動, 動 作,

操作 の類似 性 を持 って い る. とい うことを述べ て いる. (a) の形状 の類似性 は,「動 物 」 の レベ ルで

は いろ いろな形 の種 類が存 在す るの対 して,「魚 」「鳥 」 「犬 」などの 基本認識 レベル では, それ ぞれ

の分 類毎 に分類 内で 共通 の形状, 大き さが 存在 して いる. そ のため, 基本認識 レベル では, そ の分

類 内での 平均的 な形 状 (prototype shape) を用意 す る ことで 認識が 可能 とな る と述 べて いる. この

性 質は, 静止画 像か らの物 体 認識 を行 う上で は, 好 ましい性 質であ る. (b) の 運動, 動作, 操 作 の

類似性 は,「動物 」で は種類 によ って, 泳ぐ, 飛ぶ, 歩 くといろいろな運動 を行 う動 物が 存 在す るが,

「魚 」 「鳥 」「犬 」はそれぞ れ 固有の 運動 を持 って いる. これ は, 動 画像か ら物体 の認 識 を行 う場 合

に有効 な性 質で ある. このよ うな理 由か ら, 本研究 では, 主に基本 認識 レベル の 名称 を対 象を表す

概念 として 用 いる こととす る. もち ろん, 基本 認識 レベル には例 外が あ った り, 個 人 の文化 的背 景

に よ って 異な る ことが あ るが, 多 くの場合 は適用 で きる考え方 で ある.

以 上 をま とめ ると, 本研 究にお け る認 識シ ステム とは,『実 世界画像 中に含 まれ る物 体の 存在 と基

本 認識 レベ ルで のそ の一般 名称 を 認識す るシ ステム 』で あ ると定 義す る. 我 々の研 究 の 目的は, こ

の よ うな システム おいて, 一般性 と柔 軟性 を少 しで も向 上させ るため の新 しい提 案 を行 な うことで

ある.な お,「実 世界 画像 」とは, 我 々が 生活 して いる3次 元空 間を カ メラで 撮影 した 静 止画像 の こ

とで, 特 に断 りがな ければ, 通 常は 人間が 目にす る シー ンを撮影 した もので ある. つ ま り, 特 に 制

約 はな く (unconstrained), 人間に と って 一般 的な画像 を認 識 の対象 とす る.

1.3 本研究の位置付け

本研究 は, 大 き く分けて2つ の研究 か ら成 って い る. 1つ 目はマルチ エー ジ ェン トによ る画像 認

識 シ ステ ムの研 究で, 2つ 目はWWW (World-Wide Web) か らの収 集 画像 を学 習 画像 とす る画像

認識 シ ステムの研 究で あ る.
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1つ 目の研究は, マルチエージェン トによる画像認識システムに関する研究である.こ の研究で

は,初 めに,画 像認識システムを特定の 一種類の物体のみを認識す るエージェン トの集合体 として

構築するためのシステム構成法MORE (Multi-agent Object REcognition Architecture) の提案を

行った[2,3].MOREで は,中 央制御機構に相当するものはな く, それぞれのエージェン トは独 自

にそれぞれの対象に適 した手法で画像を解析し, 自分の担当す る対象のみを認識する. そして, そ

の認識結果を通信によって交換し合い, 対象間の関係の知識を主に用いることによって協調を行な

い,全 体の整合性が保たれ るような結果のみが最終的な結果となる. このようなマルチエージェン

トによるシステムは, アルゴ リズムの統合,柔 軟な制御構造の実現 ,シ ステムの拡張などに優れて

いる特徴がある.従 来のシステムでは,屋 外画像な ら屋外画像のみ ,航 空写真なら航空写真のみの

様に, 単一種 類の画像 しか同時に認識対象とす ることができなか った. これは, システムの構成が

画像の種類に依存した ものになっていた り, 認識のための知識が相互に密接な関係を持 っていたた

めである. それ に対して, MOREに 基づ くシステムでは, 各工ージェン トが , 自分の認識対象と

する物体の認識のための物体固有の知識の表現方法および認識手法を完全に独 自に定めることがで

きる.統 一した表現を用 いるのは, エージェン ト問でのそれぞれの認識結果の調整を行なうのに必

要な物体候補の表現法と, 物体相互の問の関係知識だけである. そのために, システム構成として

は画像の種類とは完全に独立しているので, 屋外と屋内の様なまった く異なる複数認識領域に対す

る認識が同時に可能とな っている.

また, 認識 手法の面か らは,「画像中の領域のみに基づ くのではな く, 物体の本来の形状を推測す

ることによって認識を行な う手法」を提案した. 従来の多目的な物体認識システムにおいては,領

域分割による画像か らの領域の切 り出しを認識の手法の中心 として来たが,こ の方法であると,物

体の 一部が他の物体によって隠 されているような状況では領域分割 自体が難 しいことがある. つま

り, 手前にある物体と後ろに隠れている物体の画像 上での境界は,手 前の物体が作 り出して いるも

のなので, 後ろの物体の領域の切 り出しを行な う正確に行な うには, 両方の物体に対する知識が必

要になる. ところが, 1つ のエージェン トは自分の担当する物体に関する知識しか持っていないの

で,後 ろにある物体の場合は正確な領域の切 り出しが不可能である. そ こで, 他の物体によって隠

されている部分を無視して,物 体の本来の形状を推測することによって認識を行ない,隠 れている

部分も含めてその物体の占める領域とす る. しかし, こうすると, 手前にある物体が認識された時

に矛盾が起 こる. その矛盾は予め与えてある関係知識を利用する ことによって解決する. 例えば,

もし,机 の 上に本が認識 されて,机 の領域を競合を起 こして も,机 と本の間に 「本は机の上に存在

し うる」とい う関係知識 さえあれば,本 が机 の上にあるとみなされて , 両者は両立する.こ れは,

従来のシステムになかった特徴であるといえる.

さらに, 提案したマルチエージェン ト物体認識構成法MOREに 基づいて, 物体が物体の上に載っ

ているとい う"支 持関係"を 考慮した, 室内画像認識システムを構築 した[4,5,6]. 支持関係を考慮

することによって, 複雑なオクルージョンを含 む室内シーンの画像に対する認識が可能となった .

従来のシステムでは, 物体が 十分に画像中に表れて いないと認識がで きず , 室内シーンのような複

雑なオクルージョンを含む画像に対 して対処できなかった. それに対して , 我 々の提案するシステ

ムでは, 物体が物体の 上に載って いるという関係である物体間の支持関係を定性的に推論す ること
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によって, 他の物体によって隠されている物体の認識を可能としている. 具体的には,最 初に画像

中に明確に表れている対象に対して3次 元構造 モデルを当てはめることによ って物体の3次 元構造

を推定し, 次に推定された物体の3次 元構造を利用して, 物体間の支持関係をチェックす ることに

よって, 部分的にしか見えていない物体の存在を推定した り, 実在しない物体の候補を消去し,最

終的に全体 として整合性のとれた認識結果を得 ることができる.

次に, 画像認識システムが物体 を認識可能であるためには, その物体がある 一定以 上の大きさを

持 って画像 中に現れて いる必要があるという問題を克服するために, 近年CCD技 術の発展によっ

て容易に得ることが 可能 となった100万 画素以 上の高解像度画像を入力画像 とすることのできる多

重解像度に対応したマルチエージェン ト物体認識システムを構築した[7,8]. 高解像度画像を認識

に用いる場合, 10～30万 画素程度の画像を想定した従来のシステムにそのまま入力すると計算時間

や必要記憶容量の著しい増大という問題が発生する. そのため, 従来のシステムでは, 元々高解像

度の画像であって も10～30万 画素程度に縮小して,シ ステムに入力することが多かった.し か し,

単純に縮小して入力することは, 高解像度画像か らしか得られない詳細なシー ン情報までを捨てて

しまっていることになる.そ こで,本 研究では,我 々が提案しているマルチエージェン ト画像理解

システム構成法MOREを 用いて,エ ージェン トの協調作用によって, 画像中の認識すべき部分を

選び出し, 予め数段階に縮小された画像か ら適切な解像度の画像を対象に応じて選択する機構を実

現 した. そして, その結果, 処理時間をあまり増大させることな く, 効率的に高解像度の画像を認

識に利用することを実現した.

2つ 目の研究では,WWWか ら多数の画像を 自動収集し, それを学習画像として, 画像認識を行

うシステムを実現した. 人間は生活の中で,「物」に関する知識を逐次的に学習して いる.し か し,

計算機システム 上のソフ トウェアによって実現された認識システムには実世界中を自由に移動で き

る様な 「身体」がないので,人 間のように実世界での生活を通 して, 自ら新しい 「物 」を見て学習

することは出来ない. もちろん, ロボ ットならそれが 可能であるが,現 時点では実世界で人間と同

様に生活できるロボ ットは存在しない. しか し, 計算機システムには, World-Wide Webと いうコ

ンピュータネ ットワーク世界が存在する. この世界には,実 世界に関する情報が 大量に存在してい

て,計 算機システムはネッ トワークを通して, 自由にその中をアクセスして, 情報を獲得すること

が 出来る. これは, まさに, 計算機システムがWWWと いう擬似的な実世界である計算機ネット

ワーク世界の中で 「生活」することができると言うことができる.そ こで, 人間が実世界での生活

を通して学習していく 「物」に関する知識を, 計算機システムがWWWを 利用して獲得し学習す

るということを試みる. これは, 実世界画像に関する知識の獲得をWWWか ら自動的に行 うとい

う新しい試みであ り, 従来の実世界画像認識の研究における知識獲得の困難性の問題点を解決する

ための新しい提案であると言える.

そのための研究 として, 初めにWWWか らの大量の画像収集方法を提案した [9,10,11]. この方

法では, WWW上 の複数のテキ ストサーチエ ンジンを利用 して, 収集したい画像のキー ワー ドを

含むWebペ ージを収集して,さ らにその中に含 まれ る画像を収集する. そ して, 収集した画像をク

ラスタ リングす ることによって, 互いに類似している画像のみを選び出し, それをキー ワー ドが表

す画像 として出力する. 従来の方法では, 初めに画像をキー ワー ド情報でWWWか ら収集し, そ
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の後,シ ステムの検索結果の提示に対してユーザが選択を行い対話的に望 ましい画像を徐々に絞 り

込んでいくとい うインタラクテ ィブな方法によって, 収集 を行 っていた. そのよ うな方法は収集枚

数が少な くてよい場合には有効であるが,大 量に収集するには不向きであ り,困 難であった.本 研

究では,画 像をクラスタ リング結果の大クラスタの選択によって自動的に絞 り込み, 処理途中での

ユーザの介入を不要としたために,大 量の画像の自動収集が可能となっている.実 験によ り, キー

ワー ド入力のみで6～8割 程度の適合率で,数 百枚単位で画像がWWWか ら自動的に収集出来る

ことが示された.

次に, WWWか ら収集した画像を学習画像として, 類似画像検索に基づく画像 自動分類を試みた

[12,13,14]・ 画像特徴を用 いた類似画像検索は,画 像内容に基づ く画像検索(Content-Based Image

Retrieval,CBIR)と して,様 々な方法が提案されてお り,こ こでは,カ ラーヒス トグラムによる方法

[15],カ ラー情報に基づ くEarthMover's Distance(EMD)[16],領 域分割を用いたIntegrated Region

Matching (IRM)[17]に よる方法の3つ を用いた.そ の結果,EMDとIRMに よる方法がよい結果

を納め,20ク ラスの場合に約50%の 精度で,各 クラス50枚 ずつの一般実画像のテス ト画像集合に

対する自動分類を行 うことができた.こ れ は単語入力のみで,画 像に関する知識をまった く与える

ことな く,画 像分類が 可能にな ったとい うことであ り,従 来のWWW画 像検索か ら,WWWか ら

の画像知識の獲得 という 一段階進んだ新しい研究を提案している.ま た,本 実験では,高 速化の方

法として, 高速インデ クシング手法であるSR-Tree [18] をEMDやIRMに よる類似度計算に適用

し画像分類の高速化を図った.

最後に, 本研究における2つ の研究の関係をまとめる. 1つ 目のマルチエージェン トによる画像

認識システムの研究では, 多数の認識モジュールの統合の手法を提案しているが, 認識モジュール

自体は人手で構築する必要があるので,「机」「椅子」などの簡単な形状の人工物以外に対応した認

識モジュールを構築するのが 困難であった. そ こで,2つ 目の研究では, 形状の複雑な物体の認識

を学習によって実現するために, WWWか ら多数の多様な画像を収集 し, それを学習画像として,

実世界画像の認識を行うことを試みる. これ ら2つ の研究は,相 補的な関係にあ り, 将来的にはこ

れ らの研究を融合させ ることによって, 真に実世界に対応して認識システムの実現が可能 となると

考える.

1.4 本 論 文 の 構 成

本論文は, 全部で10章 か らなる.

第1章 では, 研究の背景, 目的, 位置付けにつ いて述べる.

第2章 では, 実世界画像に対する従来の研究についてまとめる. 研究の流れ を大きく分けると, シ

ステム構築に関する研究 と, 認識手法に関する研究の2つ があることを示す.

前半部の第3章 か ら第6章 では, 実世界画像に対応したシステムを構築するために, 異な る多数

の認識手法や知識表現の統合をマルチエージェン トの考え方に基づいて実現する方法について提案

する.
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第3章 では, 従来の実世界画像に対する認識システムの構成法についてまとめる. 従来の認識シ

ステムでは, 例えば, 屋外画像のみ, 航空写真のみ, という様に対象を 予め想定してシステム構築

が行われて きた. そのため, システムの構成が認識対象の画像の種類に依存したものになっていた

り, 各対象物の認識のための知識が相 互に密接な関係を持 っていために, 異なる種類の画像に対す

る知識を混在させることが困難で, 様々な種類の画像が存在する実世界画像の認識には適用が難し

いとい う問題点があ った ことを指摘する.

第4章 では, マルチエージェン トによる画像認識システムの構築法を提案する. 多様な認識対象

に対応するために, 本研究ではマルチエージェン トによってシステムを構成する. 各エージェン ト

は1種 類の物体のみを認識す る独立した認識システムであり, 物体毎にそれぞれ に異なる知識の表

現および認識手法を用いることができるため, システム構築の自由度が高い. システムの全体の最

終的な認識結果は, エージェン ト問の相互作用によって求める. 実験により, 提案手法によって室

内画像と屋外画像の両方に対応できる認識 システムを構築出来ることを示す.

第5章 では, マルチエージェン トによる画像認識 システムに物体間の定性的な位置関係に関す る

推論機構を導入する ことを提案 し, よ り複雑な画像の認識を 可能とす る. 実 世界画像にお いては,

物体が物体の上に載った り, 手前に位置した りして, 物体が物体を隠すオクルージョンが発生する.

オクルージョンのために 一部分しか画像中に現れて いない物体を認識 可能とするためには, 物体間

の位置関係を利用す ることが 不可欠であるが, 従来は主に画像 上での物体領域同 上の2次 元的な位

置関係しか利用されていなか った. ここでは,物 体の定性的な3次 元情報を利川して, 定性的な3

次元位置関係の推論を行 うことによ り, 実世界画像で問題となるオクルージ ョンに対処す る方法を

提案す る. 実験では, 室内画像に対するシステムを実現し, その効果を示す.

第6章 では, 画像中に小さくしか現われて いない物体の認識を高解像度画像を利用することによっ

て認識 可能とする方法を提案する. 単純に高解像度画像を用いることは, 認識時間の著しい増大を

招くが, ここでは, 多重解像度解析を導入することによって, 効率的な認識を実現す ることを提案

し, より複雑な実世界画像が認識可能となることを実験にて示す.

後半部の第7章 から第9章 では, 画像内容を表すテキス ト情報を伴った多種多様な画像をWWW

か ら自動収集す ることによって, 画像認識のための知識ベースを自動構築し, 同 種 類で も多様な

個体が含まれる実世界画像を認識 可能なシステムを実現する方法について提案する. 第6章 までで

は,認 識対象のモデルを人手で与えていたために,そ れぞれの対象毎に適切な認識方法およびモデ

ル表現を採用することが 出来たが,そ の 一方で 「机」「椅 子」などの簡単な形状の人 工物以外に対

応した認識モジュールを構築 するのは困難であるとい う問題点があった.そ こで, 第7章 以降では,

学習による認識システム構築を試みる.

第7章 では, 多数の学習画像を用 いた実世界画像の認識について従来の研究をまとめ る. そして,

従来の研究では, 学習画像を収集することが困難であったために, 顔画像や自動 車の画像などの限

定された対象にしか実験が行われていなか った という問題点を指摘する.

第8章 では, 実 世界画像を大量にしか も手軽に収集する方法として, WWWか ら自動的に大 量の
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実世界画像を収集する方法について提案する. WWW空 間中に存在する画像は現在数億枚 と言わ

れ,様 々な画像が存在 して いる. WWW空 間中に存在する画像はその多 くが画像内容を表すテキ

ス ト情報を伴って いるので, テキス ト情報を解析することによって , ユーザの望むあらゆる画像を

WWWか ら収集することが 可能である.

第9章 では, 提案した画像収集法を用 いて様々な実世界画像を自動収集し, それ らを学習画像と

して, 実世界画像に対する認識を行 うことを提案する.最 初に学習の段階として, WWWか ら認識

したい対象 例えば,「ライオン」「りんご」などの画像を各種類(ク ラス)毎 に数百枚か ら数千枚程

度収集する. そ して, それ らか ら色情報,テ クスチャ情報などを画像特徴 として抽出し, 各クラス

毎に画像特徴に関する知識ベースを構築する. 次に, 認識の段階では, 認識対象の画像か ら同様に

画像特徴を抽出し, 知識ベー スと照合を行い, 最 も可能性の高いクラスに分類し, 認識を行 う. 実

験では, この提案手法により, 単語入力のみで画像に関す る知識をまった く与えることな く, 画像

分類が 可能になることを示す.

第10章 は, 本論文の内容をまとめ, 今後の実画像認識の研究につ いての課題 , 展望を述べる。

なお, 本論文では,「画像認識(image recognition)」 と 「物体認識(object recgnition)」 という用

語を併用するが, 物体認識を画像に対するものに限定した場合, 前者は後者のより広い概念であり,

本研究で行 う様な物体の存在を認識す る物体認識のみでな く,画 像の3次 元的な構造の認識や , 物

体の動きの認識なども含 まれ る. 以後は, 画像認識全般に共通するような事については画像認識と

い う用語を用 い, 物体の認識に限定 される時は物体認識 という用語を用 いることとする.
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第2章

実世界画像の物体認識

2.1 は じ め に

物体認識では, 3次 元である実世界のシーンをカメラによって撮影することによ り生成された2

次元画像を対象に認識を行なう. 通常, 認識は画像中の対象 とシステムに予め与えられている対象

モデルの照合を行 うことで行なわれ, 画像 中の対象がどのモデルに対応するか ラベル付けを行な う

ことで 「認識」できた と見なす. 一般に物体認識 の入力画像は静止画に限定され る訳ではないが,

本研究では静止画 を対象 としてお り, 本論文では静止画の認識についてのみ触れる.

本章では, 初めに簡単に物体認識の一般的な処理手順について述べ, 次に物体認識にはclassifi-

cationとidentificationの2種 類が あることを説明す る. さらに, 従来の物体認識の研究の流れ を

簡単に説明し, その後, 主にclassificationの ための物体認識の手法について簡単に説明する.

2.2 物 体 認 識 の 一 般 的 手 順

一般 的 な物体 認 識 にお いて 対 象 とす る画 像 は, 単一静 止 画, 複数 静止 画像, ステ レオ 静止 画像,

動 画,距 離画 像な どの あ らゆ る画 像で あ り, それ らは, 数値デ ー タの集 合体 として計算 機 中で 表現

され る.画 像 認識 によ って最終 的 に得 られ る結 果 は,画 像 の表 して いるシー ンの記述,例 えば 存在

す る物体 の 名前 と位 置 の記述 などで,記 号 によ る画像 の説 明で あ る.

一般 に物 体認識 の処 理は, 特徴抽 出(feature extraction), 特徴 のグループ 化 (grouping) もし くは

画像 の分割 (segmentation), モデル 照合(model-matching)の3段 階で行 われ る (図2.1). これ らの

3段 階 は,そ れぞ れ 低 レベ ル処理 (low-level processing), 中レベル処 理(middle-level processing),

高レベル 処理(high-levelprocessing)と 呼ぶ こと もある. 第一 段階 の特 徴抽 出で は, 画像 に対 して,

例 えば,エ ッジ抽 出, 領域 抽 出, 特 徴点 抽 出な ど を行な い, モデル 照 合で 必要 な特徴 を抽 出す る.

画 像は 数値デ ー タの 集合 体で, 多 くの数値デ ー タに よって 一つ の画像が 表 現 され て い る. 例 えば,

横320画 素, 縦240画 素の大 き さの画像 の場 合 で は, 76800個 もの点 によ って 画像が 表現 され る.

そ のた め, 画像 に対 して 直接 モデル 照 合 を行 うこ とはせ ず に, 通 常 はそ の前 に特徴 抽 出に よって,

モデ ル 照合 に必要 な情 報 のみ を取 出して お く. なお, 特徴抽 出で は, 実 際の特徴抽 出処 理を行 う前
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図2.1 一般的な物体認識の流れ

に, 画像の平滑化や色の減色などの前処理が行われ ることが普通である. また, このよ うな第一段

階での解析を行なわず, 直接画像に対 して2次 元画像照合を行なう手法も提案されている [19].

第二段階の特徴のグループ化では, 抽出した特徴を第三段階でモデル照合しやすいよ うに一まと

まりにグループ化する. グループ化の際には,図 中で点線矢印で示すように認識対象に関する知識

が用いられる場合 もある. グループ化が画素単位で行われ る場合は, 領域分割 (segmentation) と呼

ばれ る. また, 特徴のグループ化 を行わずに, 入力画像か ら任意の大きさの矩形をスライ ドさせる

ことによって, 機械的にブ ロック領域を多数切 り出して, それ らすべてについてモデル照合を行 う

という方法もある.

次の段階のモデル照合では, 第二段階でグループ化 した特徴集合と予めシステムに蓄え られて い

るモデルとの照合することによ り, 画像中の対象がどのモデルに対応するかラベル付けを行な う.

モデルは, 抽出する特徴量との照合が行い易い形式で表現され , 予め認識システムに蓄え られてい

る. こうして, 入力画像に対して,記 号であるラベルを付けることによって, 認識は行われ る.つ

まり,数 値データか ら記号的な情報を抽出す るのが 「物体認識 」であるといえる.

以上のことから,「物体認識」の手法は, 特徴抽出, グループ化 もしくは領域分割 , モデル表現,

モデル照合の4つ が研究課題となっていることがいえる. これ らの4つ の うち, 最初の2つ は必ず

しも認識対象に依存 しないので, それぞれ独立して単体のアルゴ リズムとして研究が行われること

が多い. 一方, 残 りの2つ は認識対象に依存す る場合のが通常なので , 画像認識システムの研究の

中に組み込まれて研究され ることが多い.

2.3 分 類 と 同 定

実 世界 画像 に対す る物体 認識 には 大 き く分けて2種 類の 認識が あ る [20].

・Classification (分 類)

・identification (同定)
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Classificationと は物体 の種類 (anobject) を 区別 す る認識で, つ ま り, 一般 名称 として の呼び 名

を 認識す る. Categorizationと も呼 ばれ る. 一方, identificationは 個 々の物 体 (theobject) を区別

す る認識 で あ る. 例 えば, 自分 の机 と他 人の机 を区別す るのがidentificationで, 机 と椅子 を 区別

す るのがclassificationで あ る.

従 来 はidentificationを 目的 とした 物体 認識 が 主流で あ った. なぜ な ら, 認識 対 象の 正確 な形 状

を予 め与 えて お く ことが で き, それ らと画像 を照合 す る ことによ って 認識が 可能 にな るので, 問題

とな る点 が 「画 像 と形 状モデ ル を いか に うま く照 合す るか 」 とい う一点 に集 約 され るか らで ある.

Identificationは 昔か ら様 々な 手法が 提案 され, 盛ん に研究 されて きて いる. しか し, それ で も, 実

画像 に対 す るidentificationに は多 くの課題が 残 され て お り, 難 しい問題 といえ る.

も う一方 のclassificationは, identificationよ りさ らに難 しい. それ は, 対 象 の正確 な形 状が 分

か らな いため に, 何 を認 識の手が か りとして 用 いれ ばよ いか とい う問題が あ るか らで ある. つ ま り,

一般 名称 で 表 され る概 念 をど のよ うにモデ ル と して 表現 すれ ば よ いか とい う問題が あ る. 例え ば,

椅子 のclassificationを しよ うとす る と, 椅 子には1本 足 の回転す る椅子 もあれば, 4本 足 の椅子 も

あ り, また, ソフ ァー の様 な椅子 もあれ ば, 公 園のベ ンチの よ うな 椅子 もあ る. これ らの様 々な椅

子 をど うすれ ば すべて 椅子 と認識 で きるで あろ うか?こ れ には, 様 々なアプ ローチが あ り, 代表 的

な椅子 の 形状 モデ ル を与 えて お いて それ と照合 す る方法,対 象 の構 造 を抽 出 し構 造モデ ル と照合す

る方 法, 物 体 の画像 中で の2次 元 的な見 え方,模 様, 色など の特徴 と物体 間の 関係 を組 み合わ せて

認識す る方法, 椅子 の画像 を とにか く大 量に集 めて画 像 同士 の照合 を行 う方法 など様 々な方 法が提

案 され て い る.

本研 究 にお いて は, 2種 類の物体 認識 の うち, classificationを 行 な う画像 認識の方 に関心が あ り,

以後, 本 論文 にお け る画像 認識 はclassificationを 指 す もの とす る.

ちなみ に, 人間は 正確 さ を要 求 され るidentificationよ りもclassificationの 方が 得 意で ある.し

か し, コ ン ピュー タ は逆 に, 厳密な 定義が 与 えに くいclassificationよ りもidentificationの 方が 得

意で あ る. この ことは, 人間 とコ ンピ ュー タの認識 方法 の違 いを端 的に表 して い るといえ る.

2.4 従来の物体認識の研究

従来の物体認識の研究では, 認識において最 も重要である認識対象のモデル表現 と, モデルと対

象の照合手法を中心 に研究が行なわれてきた[21, 22, 23, 24, 25, 26].

コンピュータビジ ョンの研究が盛んになった約30年 前か ら, 言 うまでもな く実世界画像の認識

の実現を 目指して研究が行なわれていた. しか し, 当初よ り物体認識はとて も困難な問題であるこ

とは認識されてお り, 最初に成功 を見た研究は, 限定された世界 『積木の世界』を対象としたもの

であった.

その後, 実世界画像に対する研究 として, 2次 元的な取扱いのできる画像, 例えば, 航空写真な

どの様な画像に対す る理解システムが さかんに研究され るようにな った. 2次 元であると, 視点の

移動による見え方の変化 という3次 元特有の煩わしい問題に悩まされ ることがな く, 対象としては

扱い易い. 認識の方法は領域分割の延長線上にあ り, 同じ対象を表して いる領域を切 り出して, そ
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の形状や色 模様, 領域間の関係などを手がか りにしてラベ リングすることによって認識を実現し

ている. 本研究の題材とするような予め物体の完全なモデルが得 られない場合の実世界シーンの認

識は, 古くはTenenbaum [27] らの領域分割した領域に対す る緩和法によるラベ リングによる認識

があるが, こうした方法は非常に単純な方法であ り, 複雑な画像に対しては有効ではなかった . そ

の後はNagao [28,29], Ohta[30], The Schema System [31], SIGMA [32] などの画像中の物体毎に認

識手法を用意す る知識ベース型の画像理解 システムが登場し, 図2.1で 示した様な画像特徴を構造

化してモデル照合を行 うボ トムアップ処理だけでな く, ボ トムアップ処理と, モデルから画像特徴

を推定するとい うその逆の処理の流れである トップダウン処理の融合を実現した . しかし, これ ら

のシステムはどれ も空間的情報の利用が2次 元的であるので, 航空写真や遠景の風景画像を対象 と

してお り, オクルージ ョンが多 く発生し3次 元的な取 り扱いが不可欠である室内画像に対しては応

用されなかった.

3次 元の実世界を対象とする認識では, モデルベース ト (model-based) による物体認識の研究が

一般的に行なわれた. モデルベース トとは, 認識の対象とする物体の形状モデルを知識 としてあ ら

かじめいくつも用意しておいて, 画像 とモデルの照合を行うことによ り, 画像 中にモデルの表す物

体の存在を認識する方法である. この手法は, 現在でも3次 元物体に対するidentification的 な物

体認識の基本となるもので, 形状モデルの表現方法には様々な方法がある. モデルの表現の最 も 一

般的な方法は, 物体 の3次 元幾何形状 をモデルとするものである. 他にも複数方向か らの見え方

(appearance) を用 いて3次 元物体 を認識する方法 [19] や, 一般化円筒を用いた構造表現によって

対象を要素に分解してネ ットワークやグラフなどによって構造的に表現する方法などがある. また,

パラメータによって形状モデルの形に幅を持たせることも行なわれた [33].

しかし, どの表現方法も物体の形状を直接認識に利用している. つまり, 認識する対象の形状が

完全に既知であるか, もしくは既知の形状に多少変形を加えた程度でないと, 正しい認識が不可能

である. ところが, 実世界の画像を認識 しようとす ると, 実世界に存在する物体の形状は無限とも

いえる程あり, そのすべての形状が既知であることはあ り得ない. また, 海や道路などのよ うに,

明確な形状を定義す ることす らできない物体 も存在する. したが って, 未知の形状を持ったり, 形

状の定義できない物体であっても, 何らかの手がか りによって認識を行なわなければな らない. ま

た, 同一の概念に属する対象であっても, その形状は一通 りではな く, さらに, 場合によっては決

まった形状を持たないものす らある. 例えば,「家」とか 「木」とかい う名詞が表現す る対象に属す

る形状は無数にある (図2.2). そのため形状のみでな く, 構造, 色, 模様, さらには物体間の関係

や, それ らよりも抽象的な概念を用いて対象を認識する必要が出て くる.

このような形状以外を用 いた3次 元画像に対する認識は先に述べたように1980年 前後に盛んに

研究されていた [34]. しか し, 当時の研究のほとんどが3次 元画像を航空写真 と同じよ うに2次 元

的な画像として取 り扱ってお り, 領域分割を行なった後に, 関係や構造の情報を利用 してそれぞれ

の領域にラベ リングを行い, classification的な物体認識を実現していた. この様な方法では,初 期

の領域分割の結果が最後まで結果に影響 して くることや , 対象が3次 元であるのにも拘 らず, 3次

元的な取 り扱 いがなされていないとい う問題点があった. そのため , その後, D. Marrの 提案した

「視覚認識への計算論的アプ ローチ」[35] の影響で, 3次 元情報の復元が重視され るようにな り, こ
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図2-2「 家」 「木 」 を表 す画 像 には様 々な ものが 存在す る

うした領域分割+ラ ベ リングのよ うな2次 元的な物体認識の手法は 下火となった [36].

近年,再 び,形 状以外の情報 も用いてclassification的 な物体認識を行なう方法が試み られている,

これ らでは, 物体の機能や 目的, 物体間の関係などが用いられている. このうち, 物体間の関係につ

いては1980年 前後に盛んに研究されていたが, それ以外の, 機能や目的などについては, 物体認識

に利用す るアイデア自体はかな り以前か ら存在した ものの, 知識表現や認識機構の困難さのために

あま り研究が行なわれてお らず, 特に3次 元の実世界を対象とする認識について, 研究が始まった

のは1990年 代にな ってか らである. 形状以外の情報 も用いてclassification的 な物体認識を行な う

手法として, 物体の機能を推測して機能か ら物体 を認識するfunction-based recognition [37], 物体

の候補を複数出して物体間の関係によって最終的な結果の選択を行なうcontext-based recognition

[38]な どが提案されている.

今まで述べた研究は, どれ も人手でモデル を記述し用意しなければな らない方法であ り, 非常に

多くの種類の物体が存在する実世界に対応するには限界がある.そ のため, 学習を用 いた認識も広

く研究 されて いる. 学習を用いた認識は大きく分けて, 二通 り存在す る, 1つ は, 予め対象に適し

た特徴抽出方法を用意しておいて, それを用いて学習画像か ら画像特徴を抽出してモデル を構築し,

認識対象画像か ら抽出した画像特徴と比較す ることによって, クラス分類を行 うパターン認識手法

による方法. もう1つ は, 認識対象画像とその画像中の認識 したい要素やその特徴を併せて入力す

ると, 自動的にその認識の手順 を生成する画像処理エキスパー トシステムである .

パ ターン認識は, 画像に限らず実世界の様 々なパターン情報 , 例えば, 文字, 音声, 生物の行動

パターンやDNA配 列などをい くつかのクラスに分類す る研究分野であ り, 統 計理論にその基礎を

置いている [39,40], パターン認識は, 画像認識の研究が始まる前から行われてお り, 現在でも盛

んに研究が行われてお り,「認識」の基礎とも言える研究分野である. 画像認識の場合 , 人手でモデ

ルを構築するのでなければ, ほとんどの場合, パ ターン認識手法によって認識が行われる, 例えば,

人の顔画像の認識はパターン認識手法による学習を用 いた方法が一般的であ り [41, 42, 43, 44], H.
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Schneidermanら の研究 [44] においては9割 以上の精度で画像か らの人の顔 の検 出に成功している.

他に特定対象の認識 (検出) としては, 自動車 [44], 裸体 [45], 馬 [46] などが研究 されている. パ

ターン認識手法を用いた学習による方法では, 認識精度を実用的なものとするには , ある程度対象

を想定して特徴抽出を行 う必要があり, 現状では, 学習を用いたclassificationに おいては , ほとん

どの研究において認識対象が限定 されている.

パターン認識の研究では, 画像か らの特徴抽 出を行 った後の特徴ベク トルとクラスの分類の関係

を求めることが研究の主題であ り, 画像特徴の抽 出方法については一般には人手で与えることが多

かった. それに対して, 画像エキスパー トシステムでは, 認識対象画像とその画像中の認識したい要

素やその特徴を併せて入 力す ると, 認識手順や特徴抽出手順 を自動的に生成する. 画像エキスパー

トシステムの研究は1980年 代後半に盛んに研究された [47, 48, 49, 50]. これは, 当時, 人工知能

の分野で盛んであったエキスパー トシステムの手法を画像処理に応用したものであり, 現在まで研

究は行われている [51, 52, 53, 54]. 例えば, IMPRESS [48, 53] では, 主に医用画像を対象として ,

画像とゴール画像 (望 ましい出力画像) の組のみを入力す ることによって , ゴール画像に類似した

画像要素を抽出するための処理手順をそれぞれの処理要素のパ ラメータも含めて 自動生成する. し

か し, これ らの画像エキスパー トシステム も, 医用画像か ら臓器の一部を抽 出した り, 細胞写真や

航空写真か ら比較的単純な形状の要素を抽 出す る様なそれ ほど複雑でない処理手順の自動生成に留

まってお り, 複雑な形状の物体や3次 元的な物体の抽 出を行 うことは処理手順の組合せ爆発のため

に難しいと考えられる.

また, 近年, コンピュータの進歩によ り大量の画像を高速に処理できるようにな ってきた . そ こ

で, 画像データベースおける検索手法を物体認識に応用するという試みがなされている [55,56,57].

画像内容に基づ く画像検索 (content-based image retrieval, CBIR), つまり, 画像特徴を手がか り

とした画像データベースの検索では, 質問画像が与えられて , それに類似した画像がデータベース

か ら画像特徴に基づいて検索され る. CBIRで は, 従来の画像認識 とは異な り, データベース中に

様 々なジャンルの画像が含まれ るので, 予め画像の種類を限定することが出来ない. そのため, ど

のよ うな種類の画像で も対応可能な色情報やテ クスチャ情報が画像特徴 として用いられ る. 特に,

カラーヒス トグラム [15] はCBIRで はよ く用いられ る画像特徴である. CBIRの 手法を用いた画像

認識では, 基本的には, 含まれている主な物体の名称が予め分か っている学習画像を大量に用意し

て, 認識したい画像に類似している学習画像を検索する. そ して , 学習画像 と認識対象画像が類似

しているので, 検索された学習画像に含 まれている物体が認識対象画像にも含 まれて いると見なし

て, 認識を行ったこととする. こうした方法は, 画像同士の類似度の計算方法を定めて , 学習画像

を大量に集めれば, 認識が可能となるので, 比較容易にシステムが実現で きる反面 , すべての対象

に対して, 単一の一般的な方法を用いるために, 認識率が高くすることが難 しいという問題がある .

このCBIRの 手法による画像認識の研究については, 第7章 で詳 しく述べる.
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2.5 物 体認識の方法

Classificationを 行な う物体認識には, 主に対象の形状のみを用いる方法と, それ以外の方法があ

る. 形状を用いる方法では, 2次 元的な方法 としては, 画像を直接照合する方法, 領域分割を用い

る方法, 局所的特徴を用いる方法, 3次 元的な方法としては, 構造を用いる方法, 3次 元幾何モデ

ルを用いる方法, 複数の2次 元ビュー (2-D view) をモデル とする方法などが ある. 形状以外の手が

か りを認識に用いる方法では, 色 ヒス トグラムを用いる方法, 物体の機能を用いる方法, 物体間の

関係や文脈を用 いる方法などがある. 本節では これ らについて簡単に説明する.

2.5.1 形状 のみ に基 づいた 方法

画像の直接照合

画像の一部 を切 り出した後, モデル画像 との直接照合を行 う. ただし, 直接照合と言って も, 画

像か ら画像特徴を抽出せずに画像 自体を特徴として扱 うという意味の 「直接」であって, 単純に差

分をとるわけでな く, 複数枚 のモデル画像を主成分分析 (principal component analysis, PCA) に

よって圧縮 し, 圧縮 された部分空間内で照合を行 うのが普通である. この方法は顔画像の認識にお

いて最初に用いられた [41]. その後, H. Muraseら のパ ラメトリック固有空間法 [19] によって, 3

次元物体のidentificationに も用いられ るよ うになった. この方法では, 3次 元世界の画像であって

も, 画像を2次 元的なものとして取 り扱 ってお り, 3次 元物体を対象にする場合は, 多数のモデル

画像を用意す る必要がある.

領域分割

前節で述べたよ うに, 領域分割を行な った後に, 領域の自体の色, 形状, テクスチャなどの特徴

と, 領域同士の関係や構造の情報を利用して各領域にラベ リングを行 うことによって認識を行 う方

法である.

局所的特徴の利用

画像の直接照合や, 領域分割による方法では, 物体が部分的にしか見えていない場合や, 形状が複

雑で領域分割が うまく行かない場合には, 対処す ることが難しい. そ こで, C. Schmidら [58] は局

所的な特徴の組み合わせによって, 画像の照合を行 う方法を提案した. 具体的には, 最初にHarris

interest point detector [59] によって, 画像中か ら100点 程度の特徴点を選び出す. 次に, 各点の画

素値や微分値等 を特徴ベク トル とし, それ らの集合によって1枚 の画像を特徴付けることにす る.

照合は, 未知の画像に対して, 同様に特徴ベク トルの集合を求めて, モデル画像 (または学習画像)

の特徴ベク トルの中か ら, それぞれ近い特徴ベク トルを探して, ある程度類似して いるモデル画像

に対して投票を行 う. この際, 特徴点間の相対的位置関係を考慮す ることによって, 無駄な投票を

防ぐことを行 う. 最終的に最も多 くの投票を集めたモデル画像にマ ッチしたと見なす. D. Lowe [60]

も同様の方法によって, オクルージョンのあるシーンにおける物体認識 を実現している. ただ し,
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これ らの研 究 はidentificationの 物体 認識で あ る.

一方, M.Weberら の [61, 62] 研 究で は, 多数 (300枚 程度) の正 例, 負例 の両 方 の学習 画像か ら

interest point detectorを 用 いて局所パ ター ンを抽 出し, それ らを クラスタ リングす る ことによ って

対象 に特 徴的な 局所パ ター ンを選び 出し, 人間 の顔 や 自動 車のclassificationを 学 習 によって実現 し

て いる.

構 造

全体 の形を認 識す るので はな く, 物 体 を部 分 に分解 して認 識す る方法 であ る. 部 分は通常 , 円筒

や 直方体などのプ リミテ ィブな形状で 表現 し, それ らのつなが りをネ ッ トワー クや グ ラフなど によ っ

て構 造的 に表現す る. 構 造 を認識す るので モデル の情 報量が 減 り, 形状が 多少違 って も構 造が 同 じ

で あれ ば 同一対象で あ ると見な され るので, classificationに 適 した方法 で あ る. しか し, 大 局的な

構造が 似て いる ものは 区別 で きなか った り, 部 分 に分解 しに くい ものは認識 で きな いとい う欠 点が

あ る.

Recognition by components [63] で は, "geon"と 呼 ばれ る一般化 円筒 表現 によ って物 体の部 分を

表現 し, そ の部分 の関係 か ら物体 の構造 を記 述 し, 認識 す る ことを提案 して いる . また, D.Marr

によ る著 作Vision [35] の 中で も同様 の ことが 記述 されて いる.

3次 元幾 何モデル との照合

Identificationで よ く用 いられ る3次 元 幾何モデル と対 象の照 合を基本 と した 手法であ る . すべて

の モデ ル に対 して, 画像 中の対象 にで きるだ け近付 くよ うに変換 を施 してみ て , そ の 中で 変換 され

た後 のモデル と画像 中の 対象 との差が最 も小 さか った 時のモデ ル に対 象が マ ッチ した とみな す . モ

デ ル は, 認識 した対 象の クラスの 代表す るよ うな3次 元幾何 モデル を1つ または複 数個用 いて, そ

の 中のモデ ル にマ ッチ すれば その ク ラスに属す るとみなす . この方 法で は, すべ て のモデル につ い

て変換 して照合 す る必要が あ るため に計算 量が 多 くな る欠 点が あ る.

D. G. Loweに よ る研 究 [64] では, perceptual organizationに よ って , 画像 か ら直線 を抽 出 した

直線の グル ープ 化 を行 い, それ に対 して, 3次 元 モデ ル を 当て はめ る ことによ って , 物体 の認識 を

行 った. 他 にも多数 の 同様 の研究 が存 在 して いたが, そ の ほ とん ど はidentificationを 指 向 して い

た. 過 去にお いては,「物体 認識 」と言 った場 合, この様 な3次 元 モデル を 画像 に 当て はめ る方法 に

よる認識 を指して いた時期 もあった. また, 依 然 として現 在 にお いて も, 狭 義 の意味 での 「物 体認

識 」は この ことを差す ことが 多 い.

複数の2次 元 ビュー との 照合

この方 法で は, 3次 元モデ ル の代 りに, 物 体の モデ ル として複 数方 向か らの ビュー の画像 をモデ

ル とす る. Linear combination [20, 65] で は, 正射影 を仮 定 した場 合 , 1つ の物体 につ いて任 意 の

3方 向か らの ビューの画 像が あれ ば, 任 意 の方 向か らの ビュー の画像 を作 り出す ことが 出来 る こと

を示 して い る.
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Recognition by prototypes [20, 66, 67] で は, 椅子 や 自動車 の複 数の ビュー の画 像 をプ ロ トタ イ

プ モデ ル と して, linear combinationを 用 いた2次 元 ビュー の画像 照合 によ って, classificationを

実 現 して い る.

2.5.2 形 状 以 外 に 基 づ い た 方 法

色 ヒス トグ ラム

この方 法は, M. J. Swain [15] によ って最 初 に用 い られ た 方法 で, 画像 認識 の方 法 として で はな

く, 画像デ ー タベー ス検 索 の手法 として 提案 され た.そ のた め, 対 象に依存 しな い方法 で, ど のよ

うな種 類の 画像 に適用 可 能で ある. た だ し, 画像 中か ら物体 を見付 け る手法で はな く, 画像 同士の

類似 度 を計算 す る方 法で ある. ヒス トグ ラムの作 り方 は様 々な 方法が あ るが, 最 も簡単な 方法 とし

て は, RGBの 各 軸 を等 間隔 に分割 す る ことによ って, 画像 中の 各画 素の色 を減 色 し, 各色 の頻度

を計数 して ヒス トグ ラム を作 る (図2.3). これ を画像 の特 徴量 として, 類似画 像 の検 索 を行 う. 例

えば, 図2.3で は, RGBの 各軸 を5つ に分割 し, 2563色 の色空 間 を53(=125) 色 に減 食 して いる.

そ して, それ ら各色 の頻度 を計数 し, 125次 元 の色 特徴 ベ ク トル を求 め, ベ ク トル 同士 の距 離 を例

えば, ユー ク リッド距 離 などで 定 めれ ば, 類 似画 像 の検 索 を行 うことが で きる.

画像デ ータベースに予め 一般 名称 の分か って いる物体 の画像 を用意 してお くことによって, 精度 はあ

ま り高 くはな いものの, 類似検索 による物体に認識が 可能 とな る [55, 57]. また, 近年, identification

を指 向 した研 究で はあ るが, 色 ヒス トグ ラム の方法 を用 いて, 画 像 中か らの物体 の探 索を高 速に行

う手法が 提案 され て い る [68, 69].

また, 近 年, B.Schieleら[70]に よ って, 色 ヒス トグ ラムを拡張 して, 色以 外の特徴, 例えば, ガ

ウシア ン微分 係 数 (Gaussian derivatives) や ガボ ール 係 数な どのテ クスチ ャ特 徴 を各画 素につ いて

求め て, それ を ヒス トグ ラムに よ って表 現す る手 法multidimensional receptive field histogramが

提案 され て いる.

図2.3 色 ヒス トグ ラムの作 り方.
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対象の機能に基づいた認識

物体の概念モデルの利用の一つの方法として, 最近, 物体の機能に基づ く認識手法 (function-based)

が提案されて いる [71]. これは, 通常は人工物の認識に限 って用 いられ, 対象物の機能 (function)

を認識の手がか りとす る認識手法である.つ まり, 従来の様に直接形状モデルか ら対象を認識しよ

うというのではなく, まず対象の形状か らその対象の持 ち得る機能を認識し, 認識 された機能をも

とに最終的に対象を認識する方式である (図2.4).

(a) conventional model-based

(b) function-based

図2.4 (a) 従来の モデル ベー ス トでは 形状モデル と画像 中の対象 との照合 によって 認識 を実現 して い

た (b) フ ァンクシ ョンベー ス トで は機能 を提供 して いるよ うな形状 を探 し, 機能か ら認識 を行 な う.

この方 法では, 認識対 象の全 体 の形状 を認識 の手がか りとして いた従 来の方 法 と異な り, 対象 の

あ る一部分 の形状 に注 目して認 識 して いる ことにな り, 認 識の手が か りとして機能 を用 いる ことに

よ って注意 の集 中 (focus of attention) が 実現 され て いる.ま た,人 は, 物 の物 理的 な 形を知 覚す

るのでは な く, 物 の物理 的 形状が 人に 与え て い る機 能 を知覚 して い る」 とい うJ.J.Gibsonの ア

フォーダ ンス理 論 (afrordance theory) [72] に近 い考え 方で あ る.

L.Startら [37, 73] は, 椅子, ベ ンチ, テーブ ル, ベ ッ ド, 本棚 をそれ ぞれ のfunctionを 用 いて

認識す るシ ステ ムを提 案 した.た だ し, このシステ ムは単 にfunctionを 認識 に用 い る ことのみ を 目

的 として い るので, 与え られ るデ ー タは2次 元 画像 でな く, 3次 元 の形状 モデル で ある. シス テム

はまず, 対 象 とす る物体が そ の物 体 の特有 の機能 を持つ 形状 を備 えて いるか調 べ る. 例えば, 椅 子

で あれ ば, 座 る ことので き る面 (sittable surface) と, 安定 した支え (stable support) が 必 要で あ る .

これ らのsittable surfaceとstable supportは 物 体 の形状 か ら認識 され る .こ の よ うな, 各物 体が

備 え るべ き条件 は, 大 き さ, 方 向, 安 定性, 隣接 関係, 前 方空 間の ゆ と りをそれぞれ 調べ る5つ の

プ リミテ ィブ 処理ル ーチ ンに よって確 認され る.こ の場 合, sittable surfaceは, 方向 は床 面 とほぼ

並行で, 高 さ, 大き さと も人 間が 座 るの適 して いる ことが 条件で あ り, stable supportは, sittable
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surfaceを 床面か ら支えている構造が存在 して安定していることが 条件である. これ ら2つ の条件

さえ備えて いれば, その物体は人間に対して座る機能を提供して いることにな り, それ以外の形状

がど うな って いよ うとも椅子であると認識され る. つま り, 図2.5の 物体は, すべて椅子であると

認識され る.

図2.5 いろい ろな椅子

関係を用いた認識

従来の認識では, 物体はそれぞれ別 々に存在す るものであり, 物体間の関係情報は, 領域分割の

結果にラベ リングする認識方法以外では, あまり積極的には用いられて来なかった.

ところが, 人間が認識を行な う場合, 物体間の関係情報は非常に重要である.例 えば, 図2.6 (a)

の絵はそれだけ見ると, 何を表しているか可能性があ り過ぎて分か らないが, 図2.6 (b) のように人

間の形を描 くだけで, それが壁 と天井と床, つ まり部屋の隅を表していることが容易に想像できる

ようになる.こ れは, 図2.6 (a) のような図形に, 立っている人間の存在という情報が与え られ るこ

とによ り, 図形が制約を受け, 表している対象の範囲が限定されたので, 認識が可能になったとい

うことであろう.

このような物体間の関係の情報を一般 に文脈 (context) とよび, このよ うな文脈情報を利用した

認識手法をcontext-basedに よる認識 とい う [74].

通常, 画像 中には複数の物体が含まれ, それぞれが何 らかの関係を持って存在している.つ まり,

すべての物体は周囲の関係との中に存在している.そ のため, 関係情報は認識にとって有用な情報

を提供して くれ ることが多 く, これを利用す ることによってよ り柔軟な認識が可能 となる.

単に物体 の関係情報 といって も, 次のように様々なものが考え られ る.

・関連する物体 の位置関係:

「机の前には, 椅子があって, 上には電気スタンドがのっている」

・力学的平衡関係:

「物は引力を受けるので, 安定した構造物の上にしか存在しない」
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図2.6コ ンテキ ス ト情 報が (a) 得 られ な い場合, (b)得 られ る場 合

・状況による文脈関係:

「オフィスのシーンなので, 机の上の白い紙は書類だ」

・スケールの関係:

「消しゴムと同じくらいの大きさの電車なので, 模型だ」

これ らの知識は無数あ り, どのような情報を認識に用いると効果的であるかは難しい問題である.

従来のほとんど研究においては, 関係を用いる場合には, もっとも利用 し易い物体の位置関係のみ

が利用されていて, それ以外の関係を認識に用いた研究はほとんど存在 していない.

T. M. Stratら [38] は, context-basedと い う言葉を掲げて, コンテ クス ト情報が 認識処理の中

心になるよ うなシステムを提案した. このシステムは, 屋外の 自然風景の画像を対象としている.

このシステムの特徴は, 過去に行なわれた領域分割 と関係によるラベ リングの方法とは異な り, 限

定されたspecial-purposeな オペレータで対象の候補 をたくさん抽 出しておき, その候補を関係に

よって組み合わせて選択することである. 認識は, 評価値の高い順番に候補を組み合わせて, いく

っか組合せ を求めた上で, 最終的に最 も良い組合せ を画像全体の解釈として選択することによって

行なわれる. さらに, オペレータが非同期的に動作し, 生成された候補を見ることによって関係情

報を利用して, さらに別の候補を生成する動作も行な うという関係による トップダウン認識 も実現

している. ただし, このシステムは, 1枚 のサンプル画像を認識するためだけにシステムに予め人

手によって与えてお く関係の知識であるcontext setが75も 必要で, 知識の記述が細か過ぎる欠点

がある.

また, 同様の研究としては, J. Martiら の研究 [75] がある. こち らのシステムでは, 候補を生成

する認識プロセスを学習で構築する点が異なっている.
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2.6 ま と め

本章 で は, 初め に, 物体 認識 にはclassificationとidentificationの2種 類が あ る ことを説 明 し,

本 研究 にお いて は前者 の 認識 を 目標 とす る ことを述べ た. さ らに, 従 来の物 体認 識の研 究の流れ を

簡 単に 説明 し, その 後, 主 にclassificationの ため の物体 認識 の手法 につ いて簡 単 に説明 した.
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第3章

認識システムの構成法

3.1 は じ め に

実世界の画像に対す る物体認識システムを構築するには, 実世界の様々な不確定な要素に対して

対応できるように設計しなければな らない. そのため, 単一の画像認識アルゴ リズムを用いるだけ

では, 実世界に対して一般性, 柔軟性のあるシステムを構築す ることが難し く, いくつもの特性や

機能の異なるアルゴ リズムを統合することが必要である. また, 物体認識においては, 画像か らモ

デルを探すボ トムア ップ処理のみではな く, モデルか ら画像中の要素を探す トップダ ウン処理も効

果的であ り, これ らを うまく組み合わせることも必要である.

本章では, まず初めに, 一般的な画像理解システムの処理の流れについて簡単に触れ, そ の後,

複数アルゴ リズムの統合 と, 柔軟な制御構造の実現に適して いるといわれている分散協調型のシス

テム構成について説明する.

3.2 ボ トムア ップ と トップダ ウンの融合

第2.2節 で述べたように, 一般的には画像認識の処理は, 第一段階で画像か らの特徴抽出を行い,

第二段階で特徴のグループ化を行い, 第三段階で, 予めシステムに蓄えられている知識やモデルの

データとの照合を行 って, 画像中に含 まれ る要素の認識を行な うという構成になっている (図2.1).

誤差や ノイズのない理想的な世界に対してはこのような入力か ら出力まで一方向の処理のみで正

確な認識が期待できるが, 実世界では誤差や ノイズなどの不確定な要素を多 く含んでいるために,

それのみでは精度のよい認識は期待できない. そこで, 実際の多 くの画像認識システムにおいては,

入力か ら出力への一方的な処理の流れだけではな く, 図3.1の 太 い矢印で示されたような高次レベル

か ら低次レベルへの流れ も存在する.例 えば, 最初に左方向の処理を行ってモデルを選択し, 次に,

そのモデルに合わせ た特徴抽出, グループ化を再度行って, 再びモデル 照合を行 うことによって,

よ り精度の高い認識 を行 った りすることがある. この場合の左方向の処理をボ トムアップ処理, 一

度モデル照合をしてか ら右方向に戻る処理をトップダウン処理と呼ぶ.ボ トムアップ処理はデータ

駆動型であり, 画像か ら抽 出した情報を構造化, 抽象化して, モデル との比較を行な うのに対して,
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トップダウン処理はモデル駆動型で, モデルか ら推定され る構造を画像か ら抽出することによって,

モデルとの適合を検証する.

図3.1 トップダウン解析を含 む画像認識の処理の流れ

従来の画像認識システムでは, ボ トムアップ処理によっておおまかな構造を抽出し, システムが

持っているモデルか らもっともらしいものを選択す る. 次に, その選択したモデルの適合性を検証

するために トップダウン処理を実行する. 選択したモデルが間違っていると思われ る場合は, ボ ト

ムアップ処理の適当な段階まで戻 って, 処理をや り直し, 別のモデルを選択するというよ うに, ボ

トムアップ処理と トップダウン処理を交互に行な うのが, 一般的であった (図3.2)[76].

図3.2 従来のボ トムアップと トップダウンの融合方法

しかしながら, このようなボ トムアップと トップダ ウンを交互に行な う方法では, それぞれの処

理が独立して実行されるので, 効率のよい処理とはいえない.

そこで, ボ トムアップ とトップダウンを単純に交互に行な うのではな く, よ り柔軟な制御構造を

実現するためのシステム構成法が必要 となる. そのためのシステム構成法 として, 処理の流れを固

定しない分散協調型のシステム構成法とい う方法が存在する. これ については, 第3.4節 で詳し く

説明する.
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3.3 複数アルゴ リズムの組合せ

単一の視覚認識アルゴ リズムは, ある特定の状況には有効であっても, そ うでない場合には有効

でないことがある. 複雑なシーンに対応す るため, 複数の異なる特性を持ったアルゴ リズムを組み

合わせることが必要になって くる. それぞれ異なる特性を持った複数の同じ処理を行なう違 うアル

ゴ リズムを組合わせれ ばに柔軟性が増し, 領域に依存す る (domain-dependent) 複数のアルゴ リズ

ムを組み合わせればよ り一般的なものとな る.

複数のアルゴ リズムを組合わせ る方式 として, 以下の3つ が考え られ る.

・逐次型

・並列型

・分散型

逐次型は, 最 も一般的な組み合せ方で, 低レベルのアルゴ リズムで, ある程度シーンの特徴を抽

出しておいてか ら, 最も適切なアルゴ リズムを選択し, 処理を行なう方式である. しかし, 低レベル

のアルゴ リズムでの処理が うまくいかない場合は, 適切なアルゴ リズムが選択できないことがある.

並列型は, 複数のアルゴ リズムを並列に並べておき, それ らを1つ の画像に対して同時に適用し

て, 出力を最後 に1つ にまとめる方式である. それぞれ のアルゴ リズムは, 完全に独立してお り,

並列に実行できる. しか し, 処理の途中で各アルゴ リズムが部分結果を提供し合 うことによる相乗

的な性能向上が期待で きない.

分散型は, アルゴ リズムを並列に並べ るところまでは並列型 と同じであるが, 互いに協調する点

が異なる. アルゴ リズムの組合せ方としては, 最 も進んだ形である. お互いのアルゴ リズムが他の

処理結果や 中間結果 を参 照し合 うことによって, 精度の高い解析が期待できる. また, 第3.2節 で

も述べたように, トップダウンとボ トムアップの融合を実現するのにも有効である.

次節では, アルゴ リズム統合と柔軟な制御構造の実現にそれぞれ利点を持 っている分散協調型の

システム構成法について詳しく説明す る.

3.4 分散協調型のシステム構成法

分散協調型のシステム構成法とは, 複数の互いに協調し合うサブモジュールによって, システム

を構成する手法である. ここでのサブモジュールは, 単なる一つの画像処理オペレータでもいいし,

もっと高機能なそれ 自体が何 らかの単独のシステムであって もいい. サブモジュールがある程度の

独立性, 自律性を持 って いる場合は, その意味を込めて一般に 『エージェン ト』と呼んでいる. シ

ステムがエージェン トの集合体として構成され る場合は, マルチエージェン トシステムと呼ばれ る.

この分散協調型のシステム構成法は, 音声認識システムHearsay-II (1980)[77] において, 黒板モ

デル として初めて提案 されたもので, 黒板 と呼ばれ る共有 メモ リを介して, サブモジュールが情報

交換を行ないなが ら, 処理を行なうというシステム構成法である(図3.4). このHearsay-IIの 提案
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a. 逐 次 型

b. 並列型  c.分 散 型

図3.3 複数のアルゴ リズムを組合せ る方式

した黒板モデルは, その後の分散協調システムの基本方式として, その後の研究に大きな影響を与

えた.

黒板モデルのシステムは, 黒板とよばれる共有 メモ リと, その黒板の回りに配置され る複数のモ

ジュールによって構成され る. モジュールは, システムの中においては, 対象物を認識するための

知識とみなす ことができ, 通常は簡単なオペレータ, 例えば, エッジ抽出やエッジか ら平行エッジを

抽出す るオペレータなどである. これ らのモジュールは, knowledgesourceと も呼ばれ る. 知識 と

してのモジュールは互いに独立なので, 簡単に追加することが 出来, モジュールを追加す ることに

よって, システムの拡張が簡単にできる. これ らのモジュールが黒板を通して相互作用を行な うこ

とによって, 認識が実現 され る. 各モジュールは, 黒板を常に監視していて, 自分が処理を行な う

べきデータが黒板に書き込まれ ると, 勝手に読み出して, 処理結果を再び黒板に書き込む. つまり,

黒板の内容に応じて, 適切なモジュールが処理を行な う機構が実現 されて いる. この各モジュール

の処理過程は各モジュールが独立に行な う. しかし, モジュールが勝手黒板に書き込みを行な うと

黒板内に矛盾す るデータが書き込まれた りして, 整合性が とれな くなるので, 黒板モデルでは, 黒

板へのアクセス制御が必要である. 一見, 簡単に並列処理化出来そ うであるが, 並列化するとこの

制御機構が複雑になる. 長所としては, 黒板の内容に応じてモジュールが選択的に起動し, 柔軟な

解析過程の制御が出来ることと, 複数のモジュールの存在によって 自然なアルゴ リズムの統合がで

きること, モジュールの追加 によって容易に機能が拡張できる ことなどである.

共有メモ リを介して情報交換が行なわれ る黒板モデル以外にも, 直接, 構成要素間で通信をする

方法 もあり, 通信は メッセージパ ッシングによって実現 される. この方式ではシステムの制御機構
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図3.4黒 板 システ ム

は小さいもので済み, 各エージェントの実行に必要な知識や処理結果は, 各エージェン トに分散さ

れて格納され, 通信によって互いの処理結果にアクセスする.

なお, 画像認識にお いてはデータ量が多いために共有 メモ リを介した通信が好 まれ, 従来のシス

テムではほとんどが共有 メモ リ方式を採用 している.

分散協調型のシステム構成法は, 一般に分散協調アーキテクチャと呼ばれていて, 分散人工知能

[78, 79] やマルチエージェントシステム [80] のシステム構成法のことである. 分散協調アーキテク

チ ャを考える時, システム全体に注 目するのか (マクロな視点), 個 々のエージェントに注目するの

か (ミクロな視点) によって, 2通 りのシステム構築のアプローチがある.

システム全体に注 目す る場合, 初めにシステム全体 としての目的があり, それに従った形で個 々

のエージェントも目的を持つ ことになる. つま り, 初めにシステムの全体の構成を設計し, それ を

エージェン トに分割することにな る.

逆に, 個 々のエージェン トに注目す る場合, 個 々のエージェン トにそれぞれ独立した 目標を持た

せてお いて, それ らが 同一の世界で協調しなが ら個々の目標を達成 しようとする時, システム全体

としての振舞いがど うなるかを予想して, 個々のエージェントを設計することになる.

前者を分散人工知能, もし くは分散協調問題解決, 後者をマルチエージェン トシステムと分けて

呼ぶ こともある [81].

さて, 一般に, 分散協調システムの効用は, 次のよ うな ことが言われて いる [78, 80].

・多数のエージェン トが協力して問題 の解決に当た るため, 全体の処理能力, 処理効率が向上

する.

・達成可能な処理内容あるいは処理領域が拡大す る. つま り, 単体では, 不可能であった処理

が, 多数のエージェン トが集まって協調動作を行な うことにより可能となる.

・あるエー ジェン トが故障したり, 不良であって も, 他のエージェントが肩代 りす ることが可

能な柔軟なシステムを構築できる.
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・エージェン トの追加によって, 容易にシステムの拡張,機 能追加が行なえる.

これ らのことは, 現実世界の多様性, 不確実性などを克服するためには都合のよい ことであ り,

画像理解システムのような実世界の問題を扱 うシステムの構成法には適 しているといえる. しか し,

分散協調による応用システムは, まだ研究途 中であ り, これ らの効用が果た して本当にいえるかど

うかは, 今後の研究次第である. これ らの効用を実証することは, 第4章 で述べるマルチエージェ

ン トによる画像認識システムの研究の目的の一部 ともいえる.

3.5 画像理解システムにおける分散協調

画像理解システムにおいて,  複数アルゴ リズムの統合や, 柔軟な制御構造の実現のために, 黒板

モデルやマルチエージェントモデルの考え方を用いた分散協調型のシステム構成法が注目を集めて

いる.[82,83,84,85,86,87]

画像理解における分散協調システムには, 機能分散型 と空間分散型の2つ の分散の形態がある.

機能分散型は, システムをどのようにモジュール化して, 分散 ・協調させ るか というアルゴ リズム

統合の観点か らの分散方法であり, 一方, 空間分散型は,画 像空間中に分散している局所情報をい

かに協調させて画像全体 の構造を理解するかという制御構造の観点か らの分散方法である. これ ら

2つ の形態は, 同じ分散協調型といって も, 考え方に大きな違 いがある. 2つ の方式は, それぞれ

重点の置き方が異な る方式である. つまり, 機能分散協調方式は, プログ ラムの分散協調なので,

異なる複数のアルゴ リズムの統合に重点を置いた方式であり, 空間分散協調方式は, データの分散

協調なので, データフローの制御構造に重点 を置いた方式である. 以 下では, それぞれについて,

詳しく説明する.

機能分散方式

機能分散方式とは, 画像処理 ・理解アルゴ リズムをエージェン トの単位 とする方式である. この

方式は, 画像理解システムに特有の方式ではな く, 単にシステムをエージェントに分割するにいう

ことである. この方式では,『エージェン ト=シ ステムを構成するモジュール』ということであ り,

システムをモジュール分割することによって構築す るという従来の方式と基本的には同じである.

しか し, エージェン トであるので, モジュール とは違い, コン トローラに制御 されることな く, 自

律的に動作を行ない, 他のエージェン トと協調動作を行な うことができるのが普通である.

この方式は, システムに関する分散協調の方式といえる. そのため, エージェン トの数や種類は,

システムの設計時に決 まり, エージェントの構成は静的である.

空間分散方式

空間分散方式は, 画像空間中に分散して いる局所情報をいか に協調させて画像全体の構造を理解

するか という観点か らの分散方法である. つま り, 対象とする画像 中の要素をエージェン トの単位
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とする方式である. この空間分散方式は, システム構築の方式とい うよ りも, 画像理解の手法の一

つ と言ってもよ く, 機能分散型とは基本的な考え方が異なる.

具体的な処理としては, 初めに前処理と簡単な画像解析を行ない, 画像か らその構成要素を大ま

かに抽出し, それぞれ の要素をエージェン トとする. エージェン トは, 他のエージェントと協調す

ることによ り, 要素よ りも大きな構造や, 初期の解析で発見できなかった要素の存在を発見した り

する. エージェントは動的に生成, 消滅, 併合などが行なわれ, エージェントの構成は動的に変化

する.

この方式では, 機能分散方式と違って, システムの構築方法は定めていない. しか し, 画像を分

散協調で扱 うので, 通常は 自然とシステムも分散協調型になることが多い. この方式は, 画像中の

要素についての分散協調の方式といえる.

それぞれの方式の特徴について, 表3.1に まとめて示す.

表3.1 機能分散方式 と空間分散方式の比較

3.5.1 機能 分散協 調 方 式の システ ムの例

機能分散協調方式のシステムの例を4つ 取 り上げ る. 渡辺らによる並列ステレオ対応探索 [88] は

処理内容は同じであ るが特性の異なる3つ のアルゴ リズムを並列に並べた システムで, 典型的な

機能分散方式のシステムである. 角らによる並行 トップダウン処理 [89]は, 複数の解析モデルを

並行に処理する並行 トップダウン処理を提案している. また, 松山らによる航空写真解析システム

[29,90,91], B. Draperら による風景画像認識システムThe Schema System [31,92] は黒板モデル

を用いたシステムである.

同一処理アルゴ リズ ムの並列実行

渡辺 ら [88]は, 異なる特性で同一内容の処理を行な うアルゴ リズムの統合の実験 として, 異なる

画像特徴に基づ く3つ のステレオ対応探索アルゴ リズムを並列に実行す るシステムを提案している

(図3.5). このシステムにおいては, 協調処理を 「複数の処理が共通の目標に向か って相互に支援し

合う形態」と定義して いる. また, このシステムでは, 結果の統合は, 各エージェン トが 自分の処

理結果に対 して 自ら独 自の基準で付ける確信度 (confidence value) に基づいて行な うことになって

いる.

ステレオによる3次 元空間の認識においては, 左右の画像の対応点を求めることが最も重要な問

題であるが, 実際には, 類似した特徴を持つ点が多数存在するために,対 応点を求めることは困難
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図3.5 ステ レオ対応 探索 エー ジェ ン トの協調

な場合が多い. そのため, 対応点を探索す るアルゴ リズムは, 環境や用途に応じて, 多数開発 され

ている. しか し, 1つ だけで, すべての場合に適用できるアルゴ リズムは存在しない. そこで , 異

なる環境に適用するアルゴ リズムを複数併用す ることが必要になる.

このシステムでは, 表3.2に 示す3つ の特性の異な るアルゴ リズムを統合 してお り, これ らの3

つのアルゴ リズムに対応するエージェン トが, 協調動作を行な いなが ら, ステレオ対応探索を行な

う. 協調動作の内容は, 基本的に, 不足情報を他のアルゴ リズムの処理結果や中間結果を参照する

ことよって補 うことである.

結果の統合は, 各エージェントが 自分の処理結果に対して独 自の基準で行なった0か ら1ま での

自己評価値の最も高いものを選ぶ とい うことで実現している. この ことは, 異なるエージェン トが

異なるアルゴ リズムで処理した結果を統一的な基準を用いて客観的な方法で評価することが難しく,

結局, 処理結果は各エージェントが 自分 自身で評価するのが適当であるということを示して いる.

表3.2 ステレオ対応探索アルゴ リズムの特徴

並行 トップダ ウンによるシステム

角らによる顔画像認識システム [89] では, 正面か らの顔認識モデル, 斜めか らの顔認識モデルな

どの複数の認識モデルを用意し, それ らを同時にトップダウン的に動作させ, 最 も確か らしい出力

をしたモデル を正解として採用す る (図3.6).
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渡辺らの研究 [88] と異なる点は, 渡辺 らのシステムが3つ の特性の異なるアルゴ リズムの結果を

統合して利用す るのに対 して, こち らのシステムではある特定の状況にしか うまく行かないアルゴ

リズムを複数組み合わせている. つま り, アルゴ リズムの選択は, 実際に処理を行なってみて, そ

の結果か ら判断するしかないという考えに基づいている. 従って, 正面か らの顔写真に対して, 斜

め顔解析アルゴ リズムが解析を行な うよ うな 「無駄な」処理を敢えて行な うことによって, 結果 と

して多様な入力画像に対して柔軟に対応することができている. このシステムでは並列計算機を用

いているので, 無駄な処理をしても, 処理時間が大幅に増加するよ うなことにはなっていないとい

う特徴がある. これは, 並列計算機の高速性を認識システムの柔軟性の向上に利用しているという

ことである.

図3.6 並行 トップダウンによる処理

黒板モデル によるシステム

松山らによる航空写真認識システム [29,90,91]は, 領域分割した航空写真に対して, 複数の特徴

検出モジュールと複数の対象物認識モジュール を黒板モデル によって協調的に動作させることによ

り, 田畑, 森, 住宅地などを認識する (図3.7). 特徴検 出モジュールは入力画像に対して直接処理を

行ない, その結果に対して対象認識モジュールが認識処理を行な う. 1つ の対象物認識モジュール

は, それぞれ1つ の対象物を認識し, 田畑認識モジュール, 森認識モジュール, 住宅地認識モジュー

ルなどが ある.

このシステムでは, 特徴検出モジュールの認識結果が複数の対象物認識モジュールに利用される

という, 処理結果の共有が実現 されている.

B. Draperら によるThe Schema System [31,92](図3.8) は, 風景画像に対して物体認識を行な う

システムで ある. 各認識モジュールはスキーマと呼ばれ, それぞれがspecial-purposeな 認識シス
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図3.7 黒板モデルによる処理

テム にな って いる. つ ま り, 松 山 らによ るシ ステム [90] にお け る特 徴検 出モ ジュール と対 象物 認識

モジ ュール を1つ に ま とめた よ うな もので あ る. そ して, 各 スキー マは 内部 に もロー カル な黒板 を

持 ち, それ 自身が さ らに黒板 シ ステム にな って い る とい う, 階層 的な 黒板 モデル を提 案 して いる.

The Schema Systemで は, 物体 の仮説が 生成 され るとそ の物体の インス タンスが動 的に 生成され

る. インス タンスは黒板 を介 して互 いに通 信 を行 な い物体 の存在 の可能 性 を高め よ うとす る. この

ため, この システムは空 間分 散協 調方式で あ る とも言 え る. なお, この イ ンスタ ンスに は物体だ け

でな く, 例 えば, road-scene instanceの 様 にシー ン 自体 もインス タンス にな り, これ によ って シー

ンの文 脈の利 用が実 現 され て い る.

他 の機 能分 散協調 方式 の例 として は, テー ブル 上の食 器 の認識 [93], 階 層的 なマル チエ ージ ェ ン

トシステ ム構成 によ るカ メラ制御 を含 めた ア クテ ィブ ビジ ョンシ ステ ム [94,95], 認識 シ ステム に

お ける高 レベル, 中レベ ル, 低 レベル のそれぞ れ の処理 を独 立 した エー ジェ ン トとし, 工業部 品の

認識 を実現 した シス テム [96,97,98] が あ る. ただ し, これ らの研 究 で は, 従来 モジ ュール と呼 ん

で いた ものを単 にエー ジ ェ ン トと呼び 替え て いる に過 ぎず, 第3.4節 で述 べた 分散 協調 型 のシ ステ

ム の特 性 を十分 生か した もの とはな って いな い.
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図3.8 The Schema System

3.5.2 空 間分散 協調 方 式の システ ムの例

松山らによる航空写真認識システムSIGMA [28,32] は, 空間分散協調方式の最 も古典的なシステ

ムで, 空間推論を行な うことによ りボ トムアップと トップダウンの自然な融合を実現 している.

SIGMA [28,32] では, 画像 中の認識対象物の空間的な関係に関する知識に基づいて, 画像の構造

を認識, 推論す るための処理方式として空間分散協調方式を利用す る画像理解システムSIGMAが

提案 されている. SIGMA自 体は汎用的な画像理解 システムであ り, 実際のアプ リケーションとし

て航空写真の認識を行なっている.

SIGMAで は, 画像か ら認識された対象物は,独 自の知識に基づいて推論を行な うエージェント

としてみなされ, 多数のエージェン トが互 いに協調しなが ら空間推論を行ない, シーンの構造を抽

出す る.

システムの構成は, 図3.9の ように3つ のエキスパー トと呼ばれるモジュールか らなっている. そ

れぞれ, 低レベル処理エキスパー ト, モデル選択エキスパー ト, 空間推論エキスパー トと呼ばれて

いる. 高次のエキスパー トが1つ 下のエキスパー トを呼び 出す形で, 処理が行なわれ る. SIGMA

では, システムの構成要素に関してはエージェン トという言葉は用 いておらず, 画像中の要素 (認

識対象物) をエージェン トと呼んでいる.

具体的な処理としては, 最初に,低 レベルエキスパー ト, モデル選択エキスパー トによって, 認識

し易い対象物が いくつか認識され, 対象物1つ につき1つ のエージェン トが生成され る. このエー

ジェン トは, 実際には対象物の種類に応じて用意された クラスのデータ構造のコピー, つまり, オ

ブジェク ト指向言語でい うところのインスタンスである. このインスタンスには, 認識された対象

物が持つ具体的な属性値が書き込 まれ, 一度インスタンスが生成されると, 後はエージェン トとし

て 自律的に活動を始める.
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図3.9 SIGMAの システ ム構成

エージェ ン トが推論 に用い る知識 は, それが属 す るクラスの 中にル ール として含 まれ て いる. ルー

ル は, 条件, 仮 定, 実行 内容 の3つ の部 分か らな って い る. エー ジェ ン トは, 条件が 満た されて い

るルール を見 つけ る と, そ のルール に従 って, 仮定 を生成 す る (図3.9 (a)). 生成 され た仮 定は, 空

間推 論エ キ スパー トによ って, 検 証 され (b), 結 果が エ ージ ェ ン トに 通知 され る (c). 結 果 を受 け

とったエ ージ ェン トは, 結果 に応 じてル ール に書かれ た実行 内容 を実行 す る. なお, 空 間推論 エキ

スパー トは, モデル 選択 エキ スパ ー トを呼ぶ ことによ って, 実 際 の処理 を行 な って いる.

次 に, この 空間推 論によ って トップダ ウ ン処 理 とボ トム ア ップ処 理が 自然 に実現 され る例 を見て

み る. エー ジ ェン トsが, 空間 的関 係RELに 関す るル ール を起 動 して, f (s) とい う仮定 を した と

す る (図3.10). す ると, 空 間推論 エキ スパー トは, 仮 定f (s) が エー ジェ ン トtに 当ては ま るか ど う

か 検 証 し, 仮定が 正 しけれ ば, エー ジ ェン トsと エ ージ ェ ン トtの 間に 関係RELが 認め られ た こ

とにな る. つ ま り, これ で空 間の構 造が 一つ認 識で きた ことにな る. この一 連の推 論過 程が, ボ ト

ムア ップ解 析 によ るシー ン構 造 の抽 出 とい うことにな る. これ によ って, 例 えば, 家が 複数個 あれ

ば, 住宅地 とい う上位 の構 造が発 見で きた りす る.

また, 図3.11で は, エ ー ジェ ン トsと エー ジ ェン トuが, 整合性 が あ る2つ の仮 定f (s), h (u) を

行な って いる. そ の場合, 空間推 論エ キスパ ー トは, 1つ に統 合 して 処理 しよ うとす るが, 仮定 に

当て は まるエージ ェン トが 存在 しな い. そ こで, 空間推論 エキスパ ー トは, 下位 のエキ スパー トに,

統 合した仮 定 を満 たす対 象物 の検 出を 要求す る. 要求 を受 けたエ キ スパ ー トは, 通常 よ りもス レ ッ

シ ョル ドを下げて, 画像か ら 目的の対 象物 に対応 す る画像 特徴 を探索 す る. そ して, 仮 定 を満 たす

対 象物が検 出出来た場 合, エー ジ ェン トtを 生成 し, エー ジェ ン トsとtの 間に 関係REL1, エー

ジ ェン トuとtの 間 に関係REL2が 結ばれ る. これが, SIGMAに お け る トップダ ウ ン解 析で ある.

例 えば, 2つ の家が その 間の未 認識領 域 を家で ある と仮定 す る ことによ って トップダ ウン解 析が起
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動され る (図3.12).

以上のような物体間の位置関係か ら空間推論によるボ トムアップ とトップダウンの 自然な融合の

実現が, 空間推論を行な うエージェン トを用いた このシステムの最 も大きな特徴である.

他の空間分散協調方式の例 としては, 画像の領域分割を目的とした, 分散協調領域分割 [99, 100],

文書画像の文字領域の切出し [101], 顕微鏡写真か らの細胞の切出し [102] などのシステムが挙げ ら

れ る. 領域分割以外の空間分散協調方式の利用 としては, 線画解釈にお いて線や面などの物体の要

素をエージェン トとし, エージェン ト間で整合性をチェックすることによって, 全体 としての解釈

を行 う研究 [103] が ある.

図3.10 ボ トムア ップ に よ る構 造抽 出

図3.11 トップ ダ ウ ンに よ る構 造抽 出
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図3.12ト ップダウンによる構造抽出の例. 2つ の家がその間の未認識領域を家だ と仮定している.

3.6 実世界画像に対する認識システム実現のための考察

本節では, 第2章 で述べた従来の物体認識手法, および本章で述べた物体認識システム構成方法

を踏 まえて, 実世界画像に対する認識システム実現 のための考察を行 う.

3.6.1 実世界画像 の認 識の 困難点

ここでは, 実世界画像に対する画像認識システムの実現が難しいといわれて いる理由である3つ

の不完全性 [84] について説明する.

実世界に対する物体認識 においては一般 に次の3つ の不完全性が存在するといわれて いる.

・画像の不完全性

・知識の不完全性

・処理の不完全性

画像の不完全性 とは, 画像は常にシーンを完全に表現している訳ではないとい うことで, あ くま

で も画像はある空間中の一点におかれたカ メラによって写し取 られたシーンの断片に過ぎないとい

うことである. 本研究においては, 1枚 の画像のみについての物体認識を目的としているが, 1枚

か らでは3次 元の奥行き情報を得ることは難しく, 奥行き情報の欠落 という, 大きな不完全性があ

る. また, 照度不足や, 量子化する際の誤差の問題など も含まれる.

知識の不完全性とは, どんな認識対象も完全に知識表現できる訳ではな く, また, すべての対象

を完全に知識として与えることも不可能であるということである. 特に, 本研究のよ うに一般名称

で対象を認識する場合, 一般名称の表す概念を明示的にモデル表現することが必要であるが, それ

は一般に困難な問題であ り, 完全に表現することはほとんど不可能 と言 ってよい. また, 対象が限

定された認識システムを作る場合でさえも, どんな認識対象も数値データによって厳密に表現でき

るものではな く, ある程度のずれをもってしか表現しかできないということを常に考慮しておく必

要がある.
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処理の不完全性 とは, あらゆる対象に適用できるよ うな完全なアルゴ リズムが存在しないという

ことで, これを補 うためには複数の方法を統合していくことが必要不可欠である.

このように実世界に対す る物体認識においては, 対象, 手段, 知識のどれ も不完全性を持ってお

り, 完全な情報下を前提 とした "計算機" であるコンピュータで物体認識を実現す ることは極めて

困難な問題であるといえる. このことは, 物体認識に限らず, 実世界を対象にした計算機システム

の構築, いわゆる "リ アル ワール ドコンピューピューテ ィング" 全般の問題であるといえる.

以上の様にすべてが不完全であるので, どのよ うな画像認識システムにおいても完全な認識結果

は得 られな い. それは人間の視覚 も同じことであって,"見 間違え" などとい うことはよく起こるこ

とである. つ まり, 物体認識で実現す るべ きことは, このすべてが不完全な状況の中か ら, いかに

信頼できる, つま り最 も可能性が高い結果を導き出すか ということである.

また, 実世界を対象にしたシステムを実現した場合, 実現した認識システムの評価が困難である

とい う問題 もある. これ は, 実世界の画像が無限の視覚的変化を持っているため1に, 評価する時

に用 いた画像によって, 認識結果が大きく影響を受けてしまうというということである. こうした

問題に対して, 顔画像認識の場合は, 論文を発表す る際に評価に用いた画像セッ トを公開すること

が行われてお り [42, 43], それ を用いて後か ら発表された論文で同じ画像セ ットを用いて比較がお

こなわれている [44]. しかし, こうしたことは, 比較的多 くの研究が行われている人の顔の認識に

おいてのみ主に行われて いることであ り,「机」「椅子」などの顔画像以外の認識においては, 標準

的な評価画像 というものは存在していない. ただし, 画像データベース的手法による認識の研究に

おいては, 6万 枚の著作権 フ リーの画像を含んでいるCorel社 のCorel Image Libraryが 事実上の

標準評価画像 となっている [55, 56]. Corel Image Libraryは 枚数は多いものの, 様々な画像が含ま

れて いるので, 同一のカテゴ リーに含 まれ る画像は多くて も100枚 程度に過ぎない. しか も, プロ

の写真家が撮影 した整った画像のみを集めていて, 同じカテゴ リに含まれ る画像は同一のカメラマ

ンが似たよ うな構図で撮影した場合が多 く, 必ず しも実世界画像に対す る認識システムの評価に適

した画像であるとは言えないという問題がある [14].

以上のような問題が存在することを踏まえた上で, 様 々な対象を認識可能なgeneral-purposeな

認識システムを実現す るには, ど うすれば良いか, 多種類を認識出来る一般性 (generality), 多様

な状況において対象を認識出来る柔軟性 (flexiblity) の2つ 観点か ら以下では議論を行 う.

3.6.2 多種類 の物体 の 認識

一般性: 多くの種類の対象を認識できること .

多くの場面で認識で きることとは, つまり, 多 目的に使えるgeneral-purposeな システムである

ということである. そのためのシステムを構築するには, ある目的にのみ適用できるよ うなシステ

ムの設計の仕方でな く, できるだけ幅広い対象領域において適用できるシステムを設計しなければ

な らない.

認識の対象画像には様々な種類のものが考えられる. 例えば, 室内の画像, ビルの建ち並ぶ屋外,

1 320×240の 大 き さ の256階 調 濃 淡 画 像 に は, 256320×240=10184953通 り も の パ タ ー ン が 存 在 す る.
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自然の風景, 歩いている人間, レン トゲン写真, 回路図面など, その種類はほとんど無限にあると

言える. 人間もこれ らのすべてが理解できる訳ではない. レン トゲ ン写真, 回路図面などは専門の

知識がなければ, 見て も何を意味す るかさっぱ り分か らないだろ う. こう考えると, 画像認識にお

いて一般性 を実現するには, 多くの知識を与えて置 くことが必要であるといえる.

その場合, 知識表現が問題になる. つま り, すべての画像中のすべての対象を表現できるような

統一的な表現方法は存在するのかとい う問題であるが, これに対しては, それぞれの対象によって

異なる適した知識表現, 認識手法を用いる方が都合がよいことが多い. 例えば, 常に一定の形状を

持つものなら幾何モデルで表現すればよいし, 様々な形状を持つものであればそれ らの共通な特徴

を表すような概念的なモデルを用いるべきである.

この様に知識表現を統一せずに, それ らを統合して扱 うには, 第3章 で紹介した様な分散協調型

もしくはマルチエージェント型のシステム構成法を用いるのが適当であると考え られ る. このシス

テム構成法では, サブシステムの集合体として システムを構成するので, それぞれ違 った知識表現,

認識アルゴ リズムを持つspecial-purposeな サブシステムを統合す ることができる. 統合の方法に

ついての問題は残 るが, システム構築の方針としては, 一般性はspecial-purposeな 知識を大量に

与えることによ り, 基本的には実現可能であると考える. つまり, 個 々に対する認識手法は対象に

依存していた方が一般的なものに比べて高性能な物ができるので, それ らを統合す ることによって

一般性を出した方が結果的に高性能になる .

このことを物体認識についてさらに考えた場合, サブシステム, つまりエージェン トの単位をどう

するかとい う問題がある. システムの 目標は物体の認識であるので, 物体1つ について1つ のエー

ジェントとするのが 自然であると考える. 従来の分散協調型の研究でも, 物体1つ が1つ のエージェ

ン トになっていることが多かった. ここで物体1つ というのは, classificationの場合, 一般名称1

つが指す範囲の物体である. もし, 1物 体名称を担当で きるエージェン トを構築できるとするなら

ば, エージェン トを数多 く, できれば, 辞書に出ているくらいの数のエージェン トを用意すること

によって, generalな 物体認識システムの実現が可能である. しかし, 実際には1物 体名称を担当で

きる柔軟なエージェン トを作 ることは簡単ではな く, 後程述べるように学習を用いて構築を試みる

ことが必要となって くる. なお, 物体1つ に1つ のエージェン トを割 り当てる考え方は, M. Minsky

の 『心の社会』[104] に通ず るものがある.

各物体それぞれ に関する知識は このようにエージェン ト毎に異なる知識表現で与えてお く方が合

理的であるが, 同時に複数物体に関係する知識, つまり, 物体間の関係知識をそれぞれ のエージェ

ン ト毎に独 自の表現方法で与えてお くことは合理的といえない. もし, ある一つのエージェン トが

ほかのすべての関係エージェントとの関係知識を持 っていなくてはいけないならば, エージェン ト

を一つ追加す る度に, 既に存在しているエージェントにもその新しいエージェントとの関係知識を

追加してやる必要が出て くる. そ こで, 関係知識を統一した表現で与えてや ることによって, エー

ジェン ト間で関係知識の交換が可能になる. そ うすれば, 新しくエージェン トを追加した場合に, 新

しいエージェン トが既に存在 しているエージェントに対して 自分との関係の関係知識を教えてや る

ことがで きる. つま り, 物体内のみの知識はそれぞれのエージェン トが独自に表現し, 物体相互の

間の知識は統一したものとすることが, 一般的なシステムを構築するためには必要であると考える.
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このよ うな考え方に対して, special-purposeな ものの集ま りは所詮special-purposeの 集まりに

過ぎず, generalな もの とはいえないという批判があるが, 本研究の目的とするclassificationを 行

な う, つま り一般名詞を認識する物体認識に関していえば, 認識対象の普通名詞は高々辞書に出て

いる程度の有限個であるので, それだけの数の認識エージェン トを作ることができれば, generalな

システムが構築できると我 々は考えて いる.

3.6.3 多様な 状況 で の物 体の認 識

柔軟性: 多様な状況において対象を認識で きること.

柔軟性の問題は実画像に対す る認識における問題点そのものである. つ まり, ノイズがのってい

た り, 対象の一部分が他の対象によって隠されていた り (オクルージ ョン), また, 3次 元の物体が

視点の方向によって見え方が変わ るとい うよ うな問題に対応することが, 柔軟性の実現には必要で

ある.

従来の物体認識の研究では, その対象とする画像に条件を付けることが多かった. 例えば, オク

ルージョンがな く認識する物体が完全に見えていることを前提条件とす ることがあるが, そのよ う

な前提条件は実世界の画像を認識する場合, 満たされることは極めて少な く, そのような前提条件

をつけている限 り, 柔軟性のある認識を実画像に対して実現す ることは不可能である. つまり, 柔

軟性を実現す るためには, 実画像に対して 条件を付けることな く, 認識ができな くてはいけない.

以下に, 実画像特有の問題点を挙げ る.

・照明条件が変化す る.

・隠れ (オ クルージョン) がある.

・画像の端で物体が切れ る.

・ スケールが分か らない.

・見る方向によって, 見え方が変化.

・1種 類の物体でも, 形が多様.

これ らの問題を克服することが, 柔軟性の向上につなが ると考え られる. 次に, これ らの問題に

ついて個別に触れ ることとする.

照明条件の変化 同一物体を同一方向か ら見ていた場合でも, 照明条件の変化によって, 見え方 (view)

は変化する. そのため, 物体の境界やテクスチ ャが不明瞭にな り, 物体認識のための手がか

りとなるエ ッジや領域などの特徴の抽 出が うまく行なえな いことがある.

対策としては, 完全なエ ッジ抽出, 境界線抽出, 領域分割 を期待せず, 局所的な特徴に対 し

て, 予想され る形状 の大域的な トップダウン的 当てはめや, SNAKE [105] などのある程度形

状 を仮定 した抽出方法を用 いることが考え られ る. また, 濃淡画像では濃淡値がほぼ同じで

あっても, 色調は異なることが多 いので, カラー画像を用いることも有効である.
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隠れ (オクルージ ョン) が ある 実世界には多数の物体が存在しているので, 1枚 の実世界画像に複

数の物体が含まれている状況は普通であ り, したが って物体が視点に対してその後ろにある

他の物体の一部を隠してしま うオクルージ ョンが起 こるのはよ くあることである.

対策としては, 手前の物体か ら認識し, 後ろの隠れている物体は部分的な形状と, 手前にあ

る物体との関係などか ら認識することが考え られる. これ も, ある程度形状を仮定して認識

することが有効である.

画像の端で 物体が切れる これは画像がシーンの一部分を切 りとって いる以 上仕方ないことである

といえる.

部分的な形状, 他の物体 との関係でできるだけ認識す るが, 物体の大部分が切れている場合

には認識不可能である.

スケールが分か らない スケールが分か らないとは, 近 くの小さいものと, 遠 くの大きいものの区

別が付かな い. これは3次 元を2次 元の画像で見ているのだか ら仕方のないことである.

物体の絶対的な大きさが分か らないということは, 人間が1枚 の写真を見る時にも起 こるこ

とである. 例えば, 世界最小の○○の 新製品といって も, その製品だけの単独の写真を見せ

られてもどれ くらい小さいのか分からない. 普段なじみの深いもので大 きさがよく知 られて

いるよ うな, 例えば タバ コの箱などと比較して もらえると, その相対的な大きさの関係か ら,

その新製品の小ささがよ く分かる. このよ うに, 物体の大きさ (スケール) を知るには, 他に

存在している物体 との相対的な大きさの関係が重要な手がか りとなる.

見る方向によって 見え方が変化 これ も3次 元を2次 元の画像で見ているために起 こる問題である.

対処の方法としては, 見 る方向によ らない特徴的な形状で認識する, 何通 りか典型的な見え

方を与えてお く, 3次 元モデルを利用する ことなどが考え られる. 人間は見慣れた方向か ら

見る時は2次 元的な照合 を行ない, 見なれな い方向か ら見た時は頭の中で3次 元的なイ メー

ジを回転され ることによって照合 を行な う, ということが心理実験よ り明 らかにされている

[106]. したが って,2次 元的な認識と3次 元的な認識を統合することは, 柔軟な認識 を行な

う上では必要である.

同一種類の物体でも 形が多様 これは第2章 で触れたclassificationの 問題で, 今までの問題点と別

の次元の問題であ り, 認識する対象の定義の問題に係わって くる. 本研究での認識する対象の

物体を一般名称で表現されることにしたために起 きた問題である. 認識の対象の定義が厳密

な形状によってなされるな らば, このよ うな問題は起 きな いが, 本研究において問題にする

一般名称物体の定義は
, 例えば人工物の場合その機能や 目的などによってなされている. 例

えば, 机な ら 「物を載せる台で人がその上で作業を行なう.」といった具合である. したが っ

て, 本当に柔軟な認識を実現するには, この定義を満たすかどうかによって, 認識を行な う

べきである.

第2章 でも触れたが, この問題に対処するには, その物体の本質を表すような形状, 物体の構

造の解析, 他の物体 との関係などか ら, 機能を推測し認識するfunction-basedの 考え方を用
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いることが, 最も本質的な方法である. それ以外にも, 考えられ る形状をすべてモデル化す

る方法や, 代表的な形状をモデル化する方法, 形状以外の色やテ クスチャ, 構造などを認識

の手がか りとして対処す る方法もある.

以上をまとめると,

・2次 元的, 3次 元的認識の両方の利用

・物体間の関係情報の利用

・形状 を仮定した トップダウン的な抽出方法

・部分的な形状, 特 に本質を表す形状に注 目

などの方法が, 実画像に仮定を付けない柔軟な認識 を実現するには, 有効であるといえる.

この うち, 1番 目は複数の手法の組合せの問題で, 2番 目の関係の利用は物体間の問題である.

この1番 目, 2番 目はマルチエージェン トアーキテクチャを採用することによって,実 現が容易に

なる. また, 3番 目, 4番 目は物体個 々の認識の手法の問題で, 認識エージェン トの作 り方の問題

にな る.

また, 柔軟な認識モジュール を人手で作ることは困難なことであるので, 学習を導入することが

考えられ る. その場合, 予め対象に応じて, モジュールを作 り込んでおいて, それか ら,学 習すると

いう方法が考え られ るが,「顔画像」などのご く少数の例外を除いて, その方法は確立されていない.

そ こで, 本研究の後半部の第9章 においては,対 象を想定しない一般的な方法を用いて, 学習によっ

て, special-purposeな 認識モジュールを構成することを行 う. 学習に際しては, 出来るだけ柔軟な,

つま り, 認識対象物体についての多様なビューに対応できるように, 多くの学習画像を用意し, そ

れを学習画像として利用した. しかしなが ら, 実際の問題として, 多 くの種類の物体 について, そ

れぞれ 多様なビューの画像を収集することは困難である. 人間は非常に長い年月を掛けて, 様々な

物体の視覚的特徴を学習して いくのに対して, 人間の視覚 と同様の柔軟性を持った認識を実現する

には, それ と匹敵する量を視覚的情報を学習させてやる必要がある. そ こで, WWW (World-Wide

Web) か ら学習画像を 自動収集することを行 う. WWWは 巨大なコンピュータネットワークである

インターネット上の情報空間であ り, そ こには実世界の情報が電子的な形で蓄積されている. その

中には,視 覚情報や画像情報 も多量に含んでいる. WWWに はテキス ト情報を伴った画像データ

が大量に存在してお り, テキス ト情報を解析することによって, かな り高い精度で大量にある特定

の種類の画像 を収集することが可能である. そ こで, WWWか ら特定の物体名称 に対応す る学習

画像を大量に集め, それを利用して認識を行 うことによって, さまざ まなビューに対応した画像認

識の実現を 目指す.

3.7 ま と め

本章では, 初めに, ボ トムアップ処理と トップダウン処理の融合と, アルゴ リズム統合がシステム

の柔軟性の向上には不可欠であることを述べ, その後, その2つ を実現するためには, マルチエー
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ジェン トによる分散協調型のシステム構成が適していることを述べた. 分散協調型のシステムには,

機能分散方式と空間分散方式があり, それぞれ, アルゴ リズム統合と, ボ トムアップ処理と トップ

ダウン処理の融合に適している. その後, 機能分散方式分散協調型のシステムの例 として4つ, 空

間分散方式の例として1つ のシステムをそれぞれ紹介した.

また, 実世界画像に対する認識システム実現のための考察 をまとめた. その結果, 実世界画像に

対する物体認識において一般性, 柔軟性を向上させるには, マルチエージェン トアーキテクチ ャを

用いることによって, 多様な認識手法を組み合わせることが, 有効な方法であると考える.

そこで, 第4章 で述べるシステムでは, 第3.6.2節, 第3.6.3節 で述べた, 以下の様なことの実現

を目指す.

・1エ ージェン トに1物 体名称の認識を担当させ, 物体毎に異なる表現知識, 認識手法を用いる.

・物体相互の一般的関係を知識として予め与え,認 識に利用す る.

・物体 の全体の形状や構造ではな く, 物体の機能を提供する形状や構造などの, 物体の本質的

な形状や構造をモデル化し, それ らを画像 中か ら探して, 認識の手がか りとする.
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実世界に対応した画像理解 システムを実現するためには, 多種多様な画像に対して認識ができる

ことが必要である. そのために, 従来の様に認識対象とな る画像の種類を予め想定してシステムを

構成するべきではな く, 多様な画像, 認識対象に対して対応できる柔軟かつ拡張性のあるシステム

構成とするべきである. そこで, 本章では, そ うした認識を実現するためのシステムの新しい構築

方法として, 単 一種類の物体のみを認識す る認識プ ログラム (認識モジュール) を複数用意し, それ

ぞれに通信機構 (通信モジュール) を付加す ることによってエージェン トを構築し, その集合体とし

て認識システムを構築する方法を提案する. なお, ここで前提 とす るシステムの入力は単一の濃淡

画像であ り, 出力はその濃淡画像中に含 まれる一般名称を持つ物体の名称 と画像 中におけるその物

体の占める領域である.

4.1 は じ め に

従来の実画像を対象とした画像理解システムの研究では, ほとんどの場合, 認識対象とする画像を

予め想定していた・例えば・Nagao [91], SIGMA [32] は航空写真, Ohta [30], The Schema System [31]

は風景画像をそれぞれ対象としていた. 対象画像を限定してお くことよって, 実画像特有の困難な

問題を予め想定 して システムを構成することが可能であった. しか し, 認識対象を限定することが

ない, よ り人間に近いシステムを構築するためには, システムの構成法 自体に予め限定 された対象

の性質を反映させるべ きではない.

そ こで, このよ うなシステムの構成法として, 画像を直接扱 う部分と, 記号的な処理を行な う部

分に分けてシステムを構成することによって, 対象画像に依存しないシステムを実現することを提

案する. 基本的な考え方 としては, 単一種類の物体を認識する認識プ ログラムを複数個用意し, そ

れぞれ に協調機構を付加することによって, プ ログ ラム同士が相互作用を行なえるよ うにし, その

集合体 として システムを構築するということである. これを実現するために, マルチエージェン ト

によってシステムを構築する.
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従来のマルチエージェン トによる画像理解システムでは, 複数アルゴ リズムの統合を目的として

いた り [87], 空間構造の柔軟な利用を目的として いた [83] が, エージェン ト間の相互作用を個 々に

考える必要があった り, 対象の階層性を利用 しているために, システムの構築が非常に複雑であっ

た.そ のため, 認識対象を限定していることが多 く, 我々の目標 とす るような一般的な認識システ

ムを構築す る場合には現実的でなかった. しか し, 本システム構成法では, 単 一種類の物体を認識

する認識プ ログラムをシステムの他の部分とは独立に構築し, それ らを共通の協調機構を付加して

統合するだけなので, 従来よ り容易に一般的な認識 システムが構築可能であるという特徴を持つ.

4.2 協 調に基づ く認識

従来の実世界画像に対す る物体認識の研究では, システムが認識す る範囲を真に認識すべき範囲

に近づけるように努力が行われてきた.例 えば, 図4.1の ように, システムが 「椅子」「机」と認識

する範囲を, なるべ く真の 「椅子」「机」の範囲に近づけよ うとして きた. しか し, ある程度以上

近づけようとすると, 物体の形の多様性のために, 認識方法が複雑になった り, 対象物体に関する

多くの知識をシステムに与えた りする必要が出てきて, それは容易ではなか った.

これに対して本章で提案す るマルチエージェン トによる協調型のシステムでは, 単 一クラスの物

体の認識を行 う認識モジュールは, 物体の形の多様性に対応するため, 真の 「椅子」「机」の範囲

を含む広 い範囲を認識するような大雑把な認識をする (図4.2).そ のため, モジュール間で競合が

起 こりやす くなるが, その競合は, 物体の位置関係の知識などに基づいて解決す る. つまり, 個々

のモジュールだけで認識 を完全に行 うのではな く, 個々は簡単な認識のみをし, その能力の不十分

さをエージェン ト同士の協調によって補 うことを狙いとす るシステムの構築を目指す.

図4.1 従来 の認識.な るべ く真 の 「椅 子 」「机 」

を認識 でき るよ うにそれ ぞれ のモ ジュール を設

計.

図4.2 本システムの方針.各 認識モジュールは

真の 「椅子」「机」より広い範囲を認識.競 合が

発生するが, 協調によって解決.

このよ うに本システム構成法では, 「複雑な」実画像に対応するためのシステムを, 複数個の 「簡

単な」画像認識モジュールを統合することによって, シンプル に構築することを 目的としている.
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4.3 システムの概要

本章では認識 システムを, 単一種類の物体のみを認識するエージェン トの集合体 として, マルチ

エージェン トシステムとして構築する. エージェン トは, 画像に含 まれているある一つの同一の一

般名称をもつ対象, 例えば, 「椅子」などのよ うな物をすべて認識する認識システムに, 他のエー

ジェン トとの協調を行な う通信システムを付加 した ものである. 我々はここで提案す る画像理解シ

ステム構成法をMORE (Multi-agent architechture for Object REcognition) と呼ぶこと

とする.

システムは, 物体個別の認識エージェントの集合体になっている(図4.3).認 識エージェント以外

にもホス トモジュールが存在す るが, これ は単に, ユーザか ら与え られた画像をすべての認識エー

ジェン トにブロー ドキャス ト (broadcast) する, 物体間の関係に関する知識をファイルか ら読込ん

で関係する認識エージェン トに送る, そして, すべての認識エージェントの処理が終了した後に結

果を集め, ユーザに提示す るとい う, ユーザインタフェース的な役割のみを果たしている.従 って,

中央集権的な機構は存在しない. また, 本システムでは, エージェン トが非同期的に動作し, 通信

のみによって情報のや りとりを行なっているために, 非同期通信型マルチエージェン トシステムに

なっている. 非同期の通信型システムでは, システム全体に共通な 「時間」が存在しないため, マ

ルチエージェン トシステムのなかでも特に解析が困難とされているシステム [107] である. 本シス

テムでは, 後述する様にそれに対する対策をい くつか行なっている.

図4.3 シ ステム の構成

認識エージェン トは, それぞれのエージェン トが独立して, ホス トモジュールより送 られた入力

画像に対して認識 を行な う. 各エージェン トはそれぞれ 異なる処理を行な うことになってお り, こ

こでは, 各エージェン トの認識方法については特に規定しない. また, 物体個 々の認識に必要な対

象に関する知識は統一知識表現を定めていないので, 各認識エージェン トがそれぞれの表現法で内

部に保持して いる.

各認識エージェン トは, それ 自体が独立した認識システムであ り, 自分の対象とする物体をでき



48 第4章 マルチエージェン ト型画像理解システムの提案

るだけ多 く認識できるよ うに動作する. しか し, 画像には 「1つ の画像の領域は1つ の物体に対応

する」という原則があるために, 複数の認識エージェン トが同じ領域を異なる物体 として認識して

しまうと, 結果の競合が発生し, システム内で矛盾した結果が存在することになる. そ こで, 競合

を解消するためにエージェン ト間で交渉が行なわれ る. このエージェン ト間の交渉によって, 常に

システム内のすべてのエージェン トの認識結果が整合性が保たれて いる.

このよ うなマルチエージェン ト型のシステム構成を採用した場合, 全体 を制御する機構がないた

めに, 認識エージェン トの追加のみで認識可能な物体の数を増やすことができるという特徴がある.

本システムは以下のよ うな特徴を持 っている.

・ 通信のみによるエージェン ト間での情報交換.

・ エージェン トを認識モジュールと通信モジュールによって構成.

・ エージェン ト間の競合解消に関係知識を利用.

それぞれについて, 詳しく説明する.

4.3.1 通信 のみ によ るエー ジ ェン ト間での 情報交 換

本システムでは, 共有 メモ リを用いた黒板システムとは異な り, 各エージェント間の情報交換は

すべて通信によって行なわれている. そのため, 各エージェン トの認識結果は, 認識したエージェ

ン トがその他のエージェン トへ向か ってブロードキャス トす ることによって, 他のエージェン トに

伝えられる. その結果を受けとったエージェン トは, それがすでに認識されている自分 自身の物体

結果 と矛盾していないかチェックし, もし矛盾していなければ, そのままにし, 矛盾していれば, 矛

盾す る結果 をブ ロードキ ャス トしたエージェン トに対して異義メッセージを送る (図4.4(b)). そし

て, 2つ のエージェント間で, 競合解消のための交渉がお こなわれ, どちらか取消しか両立の決定

が行なわれ矛盾が解消される. こうして, 認識結果をブロー ドキャス トした方 としては, 異義 メッ

セージが送 られて来ない場合, もしくは競合解消によって取消されなかった場合は, 承認された と

みなすことができる (図4.4(a)). しかし, 一度承認された としても, その後に新たな認識結果が他

のエージェン トか らブロードキャス トされ, 競合が起 こった場合には取 り消され ることもある. こ

のようにして, 常にすべてのエージェン ト間で認識結果の整合性が保たれるようにな っている.

また, 通信のみによって協調が行なわれ, 共有 メモ リ的なものを一切用いていないので, 分散 メ

モ リ型並列計算機上でのインプ リメン トが容易である. 実際, 本システムは分散 メモ リ型並列計算

機AP1000+上 にインプ リメントされている.

共有メモ リを用いる場合に並列処理を導入するとなると, 共有 メモ リのアクセスの制御 に複雑な

制御機構が必要であるが, 本システムのようにすべて通信で行な う場合には複雑な機構は必要なく,

各エージェン トが統一された通信プロ トコル と, 情報 の非同期性に対応して いれば良い. なお, 非

同期性への対応については, 第4.8節 で述べる.
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(a) no rejection→acceptance (b) rejection→negotiation

図4.4 (a) 認識結果が他のエージェン トに承認された場合 (b) 異義が出た場合

4.3.2 エ ー ジ ェン トを 認識 モジ ュール と通信 モジ ュール によ って構 成

各認識エージェン トは他のエージェン トとの通信を行な う通信モジュールと,  入力画像に対す る

認識を行な う認識モジュールの2つ か ら成 り立っている (図4.5). 互いの情報交換は,  他のエージェ

ン ト間と同じよ うに, すべて通信によって行なわれ る。

図4.5 各認識 エー ジ ェン トの内部構 成

このよ うに, 画像か ら物体を直接認識する認識モジュール部分と, 認識結果と他のエージェン ト

の認識結果の整合性 をチェックする通信モジュール部分に分けることによ り, 認識モジュールと通

信モジュールを並列に動作させ ることができる. そ うすることにより, 認識モジュールが認識を行

なっている間で も, 通信モジュールは他エージェン トの認識結果との競合をチェックし, 競合解消

のための交渉を行なうことができる.
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また, このように2つ のモジュールに分かれていることによって, 認識モジュールが物体個々の

認識に直接必要な知識のみを取 り扱い, 通信モジュールが物体相互の間の関係に関する知識を取扱

うというよ うに, 物体固有の知識 と関係の知識が別々のモジュールで扱われている. これは, 認識

モジュールが物体知識を用いた認識のみに専念し, 関係知識の利用に必要な他のエージェン トの認

識結果をブロー ドキャス トによって受けとっている通信モジュールが関係知識の取扱いを行な うと

い うように分業されているとい うことを意味している.

これ ら2つ のモジュールは, 画像に対して直接認識を行なわずにそ の結果のみを取 り扱 う通信モ

ジュールはすべてのエージェン トで共通な ものとし, 認識モジュールのみをそれぞれ の物体に適し

た方法で構築す る. こうすることによ り, 特定物体の認識システムである認識モジュール を構築す

るのみで, エージェン トの追加が実現できる. なお, 物体間の関係知識は, システムに1つ 存在す

る関係知識ファイルに納め られ, これに新しく追加するエージェン トに関係す る関係知識 を追加す

ればよい. このように, 通信部分を各エージェン トで共通なプログラムを用 いることにより, 容易

にシステムの拡張が行なえるようにな っている.

また, 通信モジュール と認識モジュールの間の情報交換が通信で行なわれているため, 共有 メモ

リ使用時のよ うな複雑な制御機構を追加せず に, 1つ のエージェン ト内に複数の認識モジュール を

用意し, 状況に応じて使い分ける ことも可能である. 例えば, 物体が認識し易い状況では2次 元的

な簡単な認識モジュールで認識を行ない, 複雑な状況では3次 元的なモデル を用 いた認識を行な っ

て, さらに, 完全に未知の形状に対してはその機能を推測するような高次の認識を行な うようにす

ることも可能である. つまり, エージェン トをさらにマルチエージェントによって構築す ることも可

能である. 本システムのアーキテクチャは このようにさらに発展させることのできる可能性を持っ

ている.

4.3.3 エー ジェ ン ト間の 競合解 消 に関係知 識を 利用

各認識エージェント間で認識結果に不整合が発生した場合, 両エージェント間で交渉を行ない, 競

合を解決す る. その時に, 単純に結果の比較を行な う訳ではな く, 物体間の関係の知識 も利用 して

解決を行な う. 例えば, 「机」と 「本」が競合し, 両者の認識結果の形状が明らかに異なる時, "book

on desk"と いう関係知識が存在していれば, 両者は矛盾がな く, 両立することとみなす (図4.6).

このよ うに, 関係知識を用いることによって, 一見矛盾している結果で も, 実は整合性が とれてい

ることが分かる. この場合に様に関係知識によって両立した場合は, 小さい領域の方が手前にある

こととする.

こうした関係知識を利用した矛盾の解消によって, 小さい物体が前にあるために後ろの大きな物

体の一部が隠れている時, つまり, オクルージ ョンが発生して いる時に, そのオクルージョンを無

視するよ うな認識結果が 出力されて も, 手前にある小さい物体 と両立す る関係があるな らば, 矛盾

が起きない. こうすることによって, 図4.6 (a) の様に, 机の領域を, 上に載っている物体を無視し

て, 本来の机の形状のまま認識することができる.

また, 一方, 両者の間に関係がない時は, 両者を, 各認識モジュールが 自分 自身の認識結果 (物

体候補) に対す る確信度を自己評価した値である形状評価値 と, 他のエージェン トの認識結果との
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(a) desk and book (b) desk and chair

図4.6 (a) 関係知識によって両立する場合 (b) 両立せずに比較が行なわれ る場合

関係を関係知識によって評価す ることによって求め られた関係評価値 と, 場合によっては両者の面

積の大 きさを利用して, 比較を行なう. そして, どち らか一方を正しい結果と判定し, 他方を取 り

消す. この比較を行な う前に, 予め関係知識を用いて関係評価値を計算し, 比較の材料とする. 結

果の比較の方法に関しての詳細は, 第4.6.4節 で触れる.

他にも物体間の関係知識は, トップダ ウン的な認識モジュールの呼び出しや, 一度取消された認

識結果の復活などに利用され る. それぞれ, 第4.7節, 第4.6.5節 で, 詳しく触れる. なお, これ ら

の処理に利用 される関係知識はすべて共通のものであり, それぞれの処理向けに用意され るという

ことはない.

本システムで用いられる関係知識は, 2物 体間の相対的な関係を記したもので, 2物 体の通常考

え られ る関係を記したものである. 人間は, 関係知識をいわゆる 「常識」として扱っていて, 辞書

などには通常出ていない知識であり, 正確には定義できない曖昧な知識である. しかし, 認識には

有用な知識である. 具体的には, 2物 体間の位置関係, 大きさの関係, 形状の複雑度の関係, 濃淡

の関係など, 様々な関係がある. 本システムにおいては, これ らの関係はすべて相対的な定性的な

ものとして表現 され, 数値によって絶対的に定義することが難しい知識である 「常識」を表現する

のに都合がよ くなっている. 関係知識 とその評価方法は, 第4.6.2節 で詳しく述べ る.

4.4 認識 の流れ

本システムにおける物体認識の基本的な方法は, 認識エージェントが物体を1つ 認識す ると, そ

れ を他のすべてのエージェン トに対してブロードキ ャス トし, 他のエージェン トか ら異義が出なけ

れば, 承認された とみなし, もし, 異義が 出れば, そのエージェントと交渉して, 結果の両立, 取

消を決定を行ない, システム全体で整合性を保つ, とい うことである. この方法は, エージェント

間の協調作用によって, 常にシステム全体で認識結果の整合性を保つとい う考えが元になっている.

システムの実際の メッセージの流れを図4.7の 例に基づいて述べる.

1. まず最初に, 認識対象画像がすべてのエージェン トの認識モジュールに送られ, 認識モジュー

ル の認識が始 まる. 通信モジュールはメッセージ待ち状態に入 る.
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図4.7 メッセ ージ の流れ.(a) 物 体候 補 の情報.(b) 物体 候補 の存在 範 囲の情 報.(c) 異義 メッセ ー

ジ.(d) 異義 メッセ ージ を受けた 物体 候補 の詳細 情報.(e) 取 り消 し メ ッセー ジ.

2. 認識モジュールが物体候補を1つ 生成すると, その情報を通信モジュールに送る (図4.7(a)).

3. 通信モジュールは候補の情報を記憶し, その存在範囲 (実験システムでは矩形で表現) の情報

を他エージェン トヘブロードキ ャス トす る (b).

4. 候補の存在範囲情報を受け取ったエージェントの通信モジュールは, 自分の物体候補の領域

と重複していないかチェックする.

5. もし重複があれば, 物体候補をブロードキャス トしたエージェン トに, 異義 メッセージを送

る (c). 異義メッセージには, 自分より相手の面積が小さい時は 自分の重複する結果の詳細情

報 (物体候補の領域の画素と後述する形状の評価値など) も含める. そ うでない時は, 相手の

詳細情報要求を含める.

6. 異義メッセージに詳細情報要求が含 まれている時は, 重複する認識結果の詳細情報を送 る (d).

7. 詳細情報を受け取ったエージェン トは, 両立か, どちらか取 り消しの判定する. 取 り消しの場

合は, 全エージェン トに対して, 取 り消しメッセージを送る (e).両 立の場合は, 相手のエー

ジェン トのみに結果を送る.

8. 再び, 通信モジュールはメッセージ待ち状態に入る.
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9. すべてのエージェン トのすべてのモジュールが待ち状態にな り, 通信路上に メッセージが存

在しなければ, 認識が終了する.

4.5 システムの動作の詳細

本節ではシステムの動作の詳細について述べる. 最初に, 本システムにおいて重要な役割を果た

しているモジュール間の通信 メッセージの詳細について説明し, その後, 認識モジュール, 通信モ

ジュールではそれぞれどのよ うにメッセージを処理しているかを解説する.な お, ここでメッセー

ジと呼んでいるのは, モジュール間で送受信され るデータのことである.

4.5.1 通 信 メ ッセ ー ジ

すべてのモジュールの動作は, 第4.4節 で述べたよ うに, すべて メッセージの通信によって引き

起 こされ る. 各モジュールは, 初めにメッセージ待ちに入 り, メッセージを受けとると, それにつ

いての処理を行なう. そ して, 再び メッセージ待ちに入る. 基本的な動作は, このサイクルの繰 り

返しである. つまり, メッセージ駆動による動作を行な っている (図4.8). したがって, 本システ

ムにおいては, 通信 メッセージが重要な役割 を果たしている.

図4.8 メ ッセ ー ジ駆動 に よるモ ジ ュー ル の動作.

メッセージは表4.1に 示す種類がある. この表には, メッセージ名とその内容, 送信元と送信先,

そのメッセージが送信されるきっかけとなるメッセージの番号, そ して, そのメッセージを送信し

た ことによってその返答として受信することになるメッセージの番号を記してある. この返答 メッ

セージの欄には, 複数の番号が記されているものがあるが, それはどちらかのメッセージが発生す

ることを意味し, 括弧で括 られているものは送 られ る可能性があるということを意味にしている.

表にはスペースの関係上, 一部省略があり, 送信元 と先の項 目の,「通信」はある1つ の通信モジュー

ル,「認識」は1つ の認識モジュール,「ホス ト」はホス トモジュール,「全通信」は他のすべての通

信モジュール,「他通信」は異なるエージェン トの通信モジュール をそれぞれ意味する. また, メッ
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表4.1 メッセ ー ジの種 類

セージ番号で太字になっているものは, 画像が入力されて最終的な結果が 出力され るまでの1回 の

認識に間に複数回送信され, しか も, 認識動作の中で重要な役 目を持っている メッセージである.

なお, 本システムにおいては, メッセージは必ず順序を持って到着することを想定している. つ

まり, モジュールAとBか ら同時にCに 向かって メッセージが送信された として も, Aか らの メッ

セージか, Bか らのメッセージかのどちらかが先に到着することになる. また, AがCに 対して続

けて複数のメッセージを送信した場合に, その到着順序が入れ替わることがないことも想定する.

4.5.2 認 識モ ジ ュール の メ ッセ ージ処 理

認識モジュールと関係のあるメッセージは表4.1のno.9か ら16ま でである. 認識モジュールの

メッセージ処理は, 基本的には認識要求の受信とそれに対する認識結果の送信, 認識終 了の確認の

送信である (図4.9).

最初に, 認識モジュールに送 られて くるメッセージは 『no.12画 像の送信』で, 入力画像がその
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図4.9 認識 モ ジュー ル関 係 の メッセ ー ジ

まま送 られて くる.そ の後, すぐに続いて 『no.9初 期認識要求』が送られて来て, それを受けて認

識モジュールは, 画像に対してそれぞれが担 当す る物体が含 まれていないかど うか認識を始める.

認識の方法は各認識モジュール毎に異なるので ここでは触れないが, 認識モジュールは物体を1つ

検 出する毎に1つ ずつ 『no.13物 体候補』として通信モジュールに送信する.

この時送信す るメッセージには, 物体の占める領域を囲む矩形の大きさと位置, 矩形の中で実際

に物体が 占めて いる領域の2値 画像, 認識モジュールが付けた認識結果に対す る評価値, の3つ の

情報が含 まれている.こ の 『no.13物 体候補 』メッセージは, 物体が発見され る度 に送信され るの

で, 物体が見付か らなければ送信 されないし, 多 く見つかればその数だけ送信され ることになる.

なお, ここで送信す る認識結果は, 結果同士の領域が重なっていても, 後は通信モジュールが適切

な処理を行なうので, そのまま送信して構わない.

こうして, 認識モジュールがすべての対象物体 を認識し終った ら,『no.14認 識処理の終了通知』

を送信し, 認識モジュールは メッセージ待ち状態に入 り,『no.10条 件付再認識要求』か 『no.11停

止要求』のどちらかの メッセージが送 られて来るのを待つ.

『no.10条 件付再認識要求』が送られて来ると, 認識モジュールは メッセージ中に含まれている情

報を利用して トップダウン的な認識を行な う.メ ッセージ中の情報とは, 対象とする物体が存在す

る可能性の高い領域の矩形, 予想され る大きさ, そして,『no.10条 件付再認識要求』が送信される
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きっかけとなった対象物体と関係のある物体候補の物体番号である. 認識モジュールは, きっかけと

なった物体についての実際に占める領域などの詳しい情報が欲 しければ,『no.16直 接の詳細情報要

求』をその物体のエージェン トの通信モジュール宛に物体番号 と共に直接送って,『no.15認 識済み

物体の詳細情報』を得ることができる. 通常認識モジュールは同一エージェン ト内の通信モジュー

ルとしか メッセージ通信を行なわないが, このメッセージのや りとりだけは例外的に他のエージェ

ン トと行なうことが認め られている.

こうして, 認識モジュールは 『no.9初 期認識要求』の時とは違って, 他の認識結果の情報を利用

して, トップダウン的な認識を行な う. 新たな物体の候補を検出した場合は, 前述した初期認識の

場合と同様に 『no.13物 体候補』を通信モジュール に送 り, 結果を報告する. そして, 新たな物体

が発見 されな くなった ら,『no.14認 識処理の終 了通知』を送信し, 再び認識モジュールは メッセー

ジ待ち状態に入る.

そして, やがてシステムのすべての認識モジュール, 通信モジュールが メッセージ待ちに入 ると,

認識の終了が検出され, 通信モジュールか ら 『no.11停 止要求』が送 られて くる. これを受信した

ら, 認識モジュールはモジュールの実行 を終 了する.

4.5.3 通 信 モ ジ ュ ール の メ ッセ ー ジ 処 理

通信 モジ ュール は, その 名の通 り通 信が 仕事 で あ るので, 表4.1の す べて の メッセ ー ジ と関係 し

てい る, これ らの19個 は, 大き く分け る と, 初期デ ー タ, 最終デ ー タにつ いての メッセー ジ, 他 の

エー ジェン ト内の認識 モジ ュールか らの 問合せ メッセ ージ, 認識結 果 の整合性 をとるた めの協 調作

用に 関す る メッセ ージの3種 類 に分 類で き る.

初期デ ー タ, 最 終デ ー タについての メッセ ージは,『no.17画 像 の送信』『no.12画 像の送信 』『no.18

関係知 識 』『no.19最 終 認識 結果 の送 信 』の4つ で あ る (図4.10). 最 初 の3つ は初 期デ ー タに つ い

て の メ ッセ ー ジであ り, それぞ れ, ホ ス トモ ジ ュー ルか ら各通 信モ ジュー ルへ の入 力画像 のブ ロー

ドキ ャス ト, 各 通信モ ジュー ルか ら認識 モ ジュール への入 力画 像の 送信, ホ ス トが 関係知 識 フ ァイ

ルか ら読 み込ん だ関 係知識 を関係 す るそれ ぞれ の エー ジェ ン トの認 識モ ジュー ル に送 信 され る メ ッ

セ ージで あ る.

一方, 最 終デ ー タの メ ッセー ジは 『no.19最 終 認識結 果 の送信 』の1つ で, 各通信 モジ ュールが

システム全 体 の認識 の終 了を検 出した ら, 直 ちに, ホ ス トモ ジュール に対 して, 現在 取 り消 されず

に残 って い る 自分の 物体 のす べて の認 識結 果 をま とめ て1つ の メッセ ー ジ として 送信 す る.

2番 目の他 のエ ー ジェン ト内の認 識モ ジュール か らの問合せ メ ッセ ー ジは, 前節で 述べた が, 他

エー ジ ェン トの認識 モジ ュールか らの 『no.16直 接 の詳細情 報要 求 』に対 して ,『no.15認 識済 み物

体 の詳細情 報 』を返 信す る (図4.9).

3番 目の認識結 果の整 合性 を とるた め の協 調作 用に関 す る メッセー ジは, 本 システ ムの基 本原理

で あるエー ジェ ン ト間 の協 調 を実 現す るた めの メッセー ジであ り, 最 も重要 な もので ある. 前節で

説 明した認識 モ ジュール に関係 のあ る ものを除 くと全部で7種 類あ り, すべて の通 信 モジュー ル に

同時 に送 られ るブ ロー ドキ ャス ト型の もの2種 と, 1対1型 の もの5種 が ある (図4.11).

『no.9初 期 認識要求 』『no.10条 件付 再認識 要求 』を通信モ ジュ ールが 認識 モ ジュール に送 ると,
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図4.10 初期 メ ッセ ージ と終 了時 メ ッセー ジ

対象物体の認識が行なわれ, 物体が検 出された場合には, 検出された物体候補の情報が 『no.13物

体候補』として通信モジュールに送 られて くる. すると, 通信モジュールはその候補情報を自分で

記憶し, その物体を囲む矩形の座標値と実際の面積の値を 『no.1物 体候補情報』として, すべての

通信モジュールに対 してブロードキャス トする. この時, 通信 メッセージの大きさを小さくするた

めに, 実際の画素情報は送 らない (図4.12). 例えば, 80×80 pixelsの 矩形で囲まれる領域に物体

候補が含まれる場合, 矩形の座標値 (左上と右下のx, y座 標値をそれぞれ2byteず つで表現すると

合計で8byte) と面積の情報 (4byteで 表現) のみだと合計12byteと なるが, 1pixelを1bitで 表

現した場合, すべて送ると画素情報と矩形の座標値を合計して808byteと な り, 約67倍 もの違い

がある.

『no.1物 体候補情報』を受けとった他のエージェン トの通信モジュールは, その候補情報を記憶

しておいてか ら, その矩形の領域が既に認識 されて いる自分の物体候補と重複していないかチェッ

クし, もし, ある一定以上重複している場合,『no.1物 体候補情報』を送信した元の認識モジュール

に対して, 異義 メッセージを送る. この時, 重複の対象となっている自分の物体候補の面積と, 相

手の候補の面積を比較し, 相手が大きければ 『no.4異 義メッセージ』, 小さければ 『no.5異義+詳

細情報』を送る. この2つ の メッセージはどち らも異義を表明しているのであるが, 異義の調停を

どちらのエージェン トが主導で行な うかが異なる.『no.4異 義 メッセージ』は 「こちらで判定す るの

で, 詳しい情報を送 りなさい.」という意味で, 受けとったエージェン トは直ちに 『no.6認 識済み

物体の詳細情報』を返信する, 一方,『no.5異 義+詳 細情報』の方は 「詳しい情報も一緒に送 ります
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図4.11 通信 モジ ュール 関係 の メッセ ージ

ので, そちらで判定して下さい」という意味である. このよ うに面積の小さい方のエージェン トで

比較すると決めてしまうことによって, もし2つ のエージェントが 同時に 『no.1物 体候補情報』を

送信し, さらに同時に 『no,5異 義+詳 細情報』を送った場合に, 同じ競合を別々のエージェントが

判定するということが防げ, 2つ の矛盾した結果が生まれ ることを防止することが可能である (図

4.13, 図4.14). また, 面積の大きい物体の方が競合が生まれる確率が高いので, 負荷分散の効果 も

期待できる.

そして, どちらか一方のエージェントで判定が行なわれ, 結果が出ると 『no.2物 体候補の取消し』

メッセージとしてブロー ドキャス トされ る. この メッセージには, 取 り消され る物体の数 と, 物体

候補番号, 取消しの判定に形状, 関係, 面積のどれが使われたか, そして, どれだけの差で取消し

になったかの情報が含まれている. 判定結果は, 両立でどちらも取 り消 されないということもある

が この場合 もキャンセル0と して 『no.2物 体候補の取消し』を相手のみに送る. また, 判定方法に

ついては第4.6で 述べるが, 判定は競合相手が複数存在す る場合, 1対 複数でまとめて行われ る場

合がある. これは, 判定するエージェン トの 自分の物体候補複数個 と, 相手の1つ の物体候補との

間で判定が行なわれ る場合で, 場合によっては複数の自分の物体候補がまとめて取消しになること

もある. こうした時でも, その結果は1つ のメッセージにまとめ られ る, したがって, 判定が行な



4.6. 競 合 の 解 決 59

図4.12 (a) 矩形 のバ イ ト数 (b) 画 素デ ー タのバ イ ト数

われ る と常 に,『no.2物 体 候補 の取 消 し』が1つ だ け全 エー ジ ェン トに向か って送 信 され る.

他 に,『no.7既 に取 消 済み (1)』 『no.8既 に取消 済 み (2)』 とい うのが あ るが, そ れぞれ, 前者 は

『no.4異 義 メ ッセ ー ジ』に対 して, 後 者は 『no.5異 義+詳 細情 報 』『no.6認 識済 み物 体 の詳細情報 』

に対 して, 対 象 とな る両 者の 物体 のど ち らか 一方が, 他 の物体 との競 合解消 など の理 由のため に既

に取 り消 され て いた場 合 に送 信 され る (例えば, 図4.14). これ らは通信 に時 間遅れ のあ る非 同期 型

マル チ エージ ェ ン トシス テム特 有 の現 象で,「 あるエー ジ ェン トが 知って いる他 のエー ジェン トにつ

いて の状 態 は現 在 の ものでは な い」 とい うこ とに起 因 して いる. こ こでは2つ の分 けて い るが , 特

にそ の 必然性 はな く, システ ム の実装 上 の都合 で2つ に分 けて い る.

な お, 本節で は 『no.3エ ー ジェ ン トが 認識 を終 了』 メ ッセ ー ジにつ いて触れ て いな いが, これ は

シ ステ ムに全体 の終 了を判定 す るため の メ ッセ ー ジで あ り, このシステ ムの終 了 を判 定す るのは実

はか な り複雑 な 問題が 存在 す るので, これ につ いて は後 ほ ど第4.8.2節 で触れ る.

4.6 競 合の解 決

本システムにおいては, 異なるエージェント間で競合が起 こった時は, 当事者であるエージェン

ト間で交渉を行ない, 競合を解決する, その時, 前述の通 り, 実際の判定は面積の小さい方の物体

のエージェントで行なわれ, 判定を行な うエージェン トに対して, 競合する相手の物体候補が実際

に占める画素の情報が送 られ る. 判定を行な うエージェン トは, その情報を元に自分の物体で認識

済みの もの との重な りを調べ る. もし, ある一定以上重な っているものがあれば, 比較を行な う.

この時, ある一定以上重なっているものが複数あれば, 複数に対して, それぞれ1対1で 行なわれ

る (図4.15)。 つまり, 他の物体候補1つ に対して, 複数個の自分の物体候補と比較が行なわれる可

能性がある. なお, 異義 メッセージは送られて きた矩形情報と, 自分の認識済みの物体の占める領

域の比較によって送 られ るので, 異義メッセージが送 られていても, 実際に画素同士を比較した場
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図4.13 判定する方が統一されていないと矛盾することがある

図4.14 判定する方が統一されていると矛盾しな い

合には, 重なっていないこともある. その場合は, 両立として扱われ る. 以上の様に, 1対 複数の

場合で も1対1が 複数回行なわれ るので, 常に比較は1対1で 行なわれ ることにな り, 1対1の 比

較についてのみ考えればいいことになる.

この1対 複数の競合の時に, それぞれ1対1と して比較 された結果をど うまとめるか という問題

があるが, これに対しては, 相手の物体候補が取 り消され る結果が1つ で も出た場合には, 相手候

補を取 り消す ことにする. 従って, 複数比較した結果が全部両立の場合は全部両立, 1つ で も相手

候補の取消しがあれば相手候補の取消, それ以外は自分の物体候補の中で取消しになったものが取

消しということにな る. 例えば, 図4.15に お いて, A>BをBの 取消し, A=Bを 両立とした

場合,

A1>B1

A2=B1

A3<B1

で あ るな らば, A1>B1が あ るので, B1の 取 消 し とい う ことにな る. B1が 取 り消 され た の で ,

A3<B1で は あ るが, A3は 取 消 され る相 手が な くな ったので, 取 消 され ず にそ の まま残 る ことに

な る.
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図4.151対 複数 の競合

次に比較で必要な形状の評価値, 関係知識 とその評価の仕方, 関係評価値について触れ, その後

比較の方法について説明する.

4.6.1 形状 の 評価値

形状の評価値は認識モジュールが独 自に出力結果につけた評価で, 本章で実装したシステムにお

いては, 形状の評価値を1, 2, 3, 4, 5の5段 階にしてある. 評価の付け方はそれぞれの認識モジュー

ルによって異なるので, 明確な基準を定めることができない. そこで, 本システムでは, おおよそ

表4.2の ようなおおまかな基準に基づいて値を決定することとしている, なお, これはThe Schema

System [31] で用いられていた方法を参考にしたものである.

表4.2形 状評価値のおおよその基準

例えば,「椅子 」な ら表4.3の ようになる. 基本的に 「椅子」のような構造がは っきりしている人

工物の評価値は, その物体が機能を発揮す るのに最 も必要な要素を, 最低限の構成要素とみなし,

それ以外にどれだけの構成要素が見付かるかで, 評価値を付けている.

形の評価値を5段 階と少なめに設定してあるのは, 形状評価値は認識モジュールの結果の自己評
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表4.3「 椅子」の形状評価値の例

価値であ り, これ らを比較に用いる場合に, 異なる対象を異なる基準で評価 して いる訳であ り, そ

れ らを同列に比べることは, あまり厳密に行なって も意味がないという考えに基づ いている. 形状

の評価の段階を少な くすることにし, 後は関係知識を活用して決定するという方針を本システムで

はとっている. したがって, この段階の5と い う値は, 理論的な値ではな く, 経験的な値である.

4.6.2 関係知識 とその 評価

本システムで用いられ る関係知識は, 2物 体間の相対的な関係を記 した もので, 2物 体の通常考

え られ る関係を記したものである. 人間は, 関係知識をいわゆる 「常識」として扱っていて, 辞書

などには通常出ていない知識であ り, 正確には定義できない曖昧な知識である. しかし, 認識には

有用な知識である. 具体的には, 2物 体間の位置関係, 大きさの関係, 形状の複雑度の関係, 濃淡

の関係など, 様々な関係がある. 本システムにおいては, これ らの関係はすべて相対的な定性的な

ものとして表現され, 数値によって絶対的に定義す ることが難しい, 曖昧な知識である 「常識」を

表現するのに都合がよくなっている.

関係知識は 「物体名」+「 関係」+「 物体名」という形で表現 される. 例えば,「本は机の上にあ

る.」という関係は, "book on desk"と いうよ うに表現され る. 表4.4に い くつか例 を示す. なお,

タイプの意味については後ほど述べる

表4.4関 係知識の例

本システムで現在使用可能な関係は以下の通 りである (表4.5).

このような関係知識は, システムに1つ だけ存在する関係知識ファイル 中に書かれてお り, 最初
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表4.5 本システムで使用できる関係

にホス トモジュールがそれ を読み込み, 関係のあるエージェン トに送信 される. 関係知識は2つ の

対象間の関係を記したものであるので, この時必ず, 同じ関係知識が2つ のエージェントに対して

送信 される.

次に関係知識の評価 の方法について触れ る. 関係知識は各エージェン トが 自分の物体候補と, 他

の物体候補の間に, 関係が成立しているかど うかチェックすることによって行なわれ る. 例えば,

"book on desk"と いう関係知識を 「机」エージェン トが持 っていた場合, 初めに,「机」エージェ

ン トは, 過去に本エージェントか ら認識結果のブロードキ ャス トが あったかどうか, 自分が保持し

ている他のエージェン トの物体候補情報の中か ら調べる. ブ ロードキ ャス トされた情報には,「本」

の占める領域の矩形の情報が含 まれているので, それを元にして, 自分の物体の認識結果との位置

関係を調べる. この場合, 関係"on"な ので,「本」が, 画像上での 「机」領域に含 まれれば, 関係

が満たされ ることとする.

4.6.3 関係 評価 値

ある物体候補についての関係評価値を評価す る時は, その候補を生成したエージェン トが, 自分

の持 っている他 のエージェン トの物体候補 に関する情報に基づ いて評価を行な う.

評価は評価を行な うエージェントが持っている関係知識を1つ ずつチェックすることによって行

なわれ る. まず, 関係知識を1つ 用意し, それに記 されて いる相手の物体候補がないかどうか調べ

る. もし, あった場合には, 関係を調べる. 関係 も成 り立って いた場合には, 評価値にある値が足

されることにな る.こ こで, 関係の種類によって, 加算 される値が異なる. Aタ イプの関係では関

係の相手が複数あった場合に, 1つ で も成 り立てば1が 加算 される. 逆に2つ 以上成 り立っていて

も1し か加算 されない. Bタ イプの関係では, 関係が成 り立った場合, 1/(関 係の対象物体候補の

個数) が加算され, 従って, 関係がすべての相手について成 り立った場合には1が 加算され ること

とな る. 例えば,「椅子」物体候補が3個 存在している場合に"desk larger_than chair"か ら加
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算される 「机」候補の評価値は, 3個 の 「椅子」候補中の2個 の候補 との間で"desk larger_than

chair"が 成 り立っている場合は, 合計2/3と な る.

このような関係知識の評価をすべての関係知識について行ない, その値を合計したものが関係評

価値となる.た だし, 競合解消時に, 直接競合している物体候補との間に何 らかの関係が あった場

合には, その関係は関係評価値を計算する場合には除外することとする.

この関係評価値の付け方については, 理論的に決めることは恐 らく不可能であり, 経験的に決め

るしかないと考える.

4.6.4 物体 候補 の比 較

競合が起こった時には, 最終的には2つ の候補を評価し, 比較することによって, どち らが 生き

残るか決める必要がある. この処理は本システムの認識処理の中で も, 重要な処理であると同時に,

大変難しい問題でもある. 本章で実装したシステムにおいては, 暫定的に, 非常に単純な方法をとっ

ている.

前述したよ うに, 比較を行な う前に, 両者の間に両立しうる関係があるど うかチェックし, もし

関係が ある場合には, 両者は両立ということになる. ここで関係がない場合のみ, 次に説明する比

較が行なわれ, どちらか一方の結果が取消しになる.

比較は, 両者を形の評価値と, 他の物体候補に対する関係の評価値と, 面積の関係によって行な

われる.

まず初めに5段 階の形状評価値によって評価 を行な う. ここで, どちらか一方の形状評価値が小

さければ小さい方は取消しとなる. もし, 形状評価値が 同じだった場合は, 関係評価値を用いて,

同じよ うな比較を行ない, 評価値が小さい方が取消しとなる.さ らに形状評価値 も等しか った場合

は, 単純に面積の小さい方が取消しということにしてある (図4.16).

図4.16 結果 の比 較

4.6.5 物 体候補 の取 消 し, 復活

競合を解決するための結果の比較が終 了す ると, その結果をすべてのエージェン トに知 らせるた

めに, 取消しメッセージがブ ロードキャス トされ る. 取消しメッセージには取消す認識結果の数と,
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その物体の識別番号が含まれて いて, それを受けとったエージェントは, それ に基づいて, 他物体

についての認識結果情報を修正する. それと同時に, 取消しメッセージを受けとった各エージェン

トは, 取消しメッセージによって取 り消された物体候補によって, 以前に 自分の候補が取 り消され

ていなかったど うか調べる. 候補がキャンセル されたことによって, その候補のためにキャンセル

されて いた自分の物体候補がある場合, キャンセルの理由がな くなった訳であるか ら, 復活するこ

とができる (図4.17).

図4.17 ある物体候補を取 り消した物体候補が取 り消された場合.

復活は, 新たな物体候補を認識エージェン トか ら受けとった時と同様に,『no.1物 体候補情報』メッ

セージをブ ロー ドキャス トす ることによって行なわれる.そ の後のエージェン ト間の協調は, 新た

な物体候補情報をブ ロー ドキャス トした時 と同様である.

また, 復活は, 一度取 り消された物体候補 との間に関係が存在する物体候補の情報を受信した時

にも行なわれ る. そ のため, 各エージェン トは他の物体候補情報を受けとると, 過去に取 り消され

た 自分の候補と関係が成 り立つかチェックしている. ただし, この復活は, 新たな物体候補によっ

て, 関係評価値が増えた結果, 一度決定 された判定を覆す ことができるとエージェン トが判断でき

る場合のみ行なわれ る. この判断は取消し メッセージに含 まれて いる情報を基に各エージェン トの

通信モジュールが行な う. 復活の仕方は, 前述の場合と同じである.

このような復活の仕組みを導入す ることによって, 実は, 取消しと復活が交互に起 こり続け, ルー

プができてしまうとい う現象が, 起 こる可能性がある. この問題に対する対策については, 後ほど,

第4.8.1節 で詳しく説明す る.

4.7 トップダ ウン認識の起動

エージェン トの生成 した物体候補の情報はブ ロー ドキャス トされて, 他のすべてのエージェント

に伝え られ る. この時, 自分の物体候補と関係のある物体候補の情報を受けとると, その両方の物

体候補に間に成 り立 っている関係か ら, 新たな 自分の物体候補の存在領域を探すための何 らかの手
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が か りが 得 られ ることが あ る. 例えば, 図4.18の 例 で は,「机 」エー ジェ ン トが 「机 」を認 識 し, そ

の ことを知 った 「本 」エー ジェン トは "book on desk" とい う関係知識 を用 いて,「机 」の 上に ある

四角 い形の物体 は 「本 」だ と推 論 して い る. このよ うに, 関係知 識 とそれ に含 まれ る物 体 の認識結

果 を合わ せ る ことによって, 自分 の物 体 の存在 す る可能性が 高 い領域や,大 き さな ど の, 認識 に役

立っ手がか りを知 る ことがで き, 他 のエー ジェ ン トの認識 結果か らの トップダ ウ ン的な 認識が 実現

で き る.

図4.18ト ップダ ウ ン認識 の例. 机 の認識 結果 と 「本は机 の 上に あ る」 とい う関係 知識か ら, 机 の

上の本 を探 しにい く.

これを実際に実現するために, 本システムでは, すべてのエージェン トは, 他のエージェン トが

生成した物体候補情報を受けとると, 自分の関係知識と照合し, もし, なん らかの手がか りが得 ら

れ る場合には, 通信モジュールか ら認識モジュールへその手がか りの情報を条件付再認識要求 メッ

セージとして送信する. 例えば, 図4.18の 例では,「本」エージェント内の通信モジュールが,「机 」

の位置 と "on" という関係か ら予想され得る 「本」の存在領域と,"on" という関係 , その相手の物

体番号を条件付き認識要求 メッセージとして,「本」の認識モジュールに送信する. そ うすると, 認

識モジュールは予想存在領域に対して, 再認識を行なう. 再認識の具体的な方法は認識モジュール

の実装方法に依存するが, 基本的には,初 期認識の時に認識できなか った物体に対して再認識を行

なう訳であるか ら, 閾値を下げた り,認 識できた とみなす最低基準を引き下げた り, あるいは, 関

係のある既認識の物体のエージェン トに対して直接詳細情報要求のメッセージを送 って, 関係のあ

る物体の認識結果の情報そのものを参照することによって, 認識パ ラメータを変更したり, 場合に

よっては, 再認識専用の認識アルゴ リズムを用いたりして, 初期認識で認識できなか った物体を認

識しようと試みる.そ して, 認識ができた場合は, 結果を通信モジュール に送 り返す. もちろん,

どんなに解析しても認識できない場合は, 認識終了メッセージのみを送 り返す.

本章におけるシステムの実装では, 関係 "on" のみが, この トップダウン的な認識の起動に利用

されている.
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4.8 非同期動作の問題点への対策

非同期的にエージェン トを複数個動作させる場合, その時の特有の問題である 「あるエージェン

トが知って いる他のエージェン トについての状態は現在のものではない」ということに起 因する問

題がいくつか現れて くる. 1つ は, 2つ 以上のエージェントが互いの結果をキャンセルし合 うこと.

もう一つは, 終 了の判定の問題である. 本システムでは, 通信モジュール問の通信は基本的に認識

モジュールか らの結果出力に基づいて行なわれ るので, 認識モジュールの結果 出力の数が有限で ,

かつ, キャンセル ⇒復 活 ⇒キ ャンセルの無限ループが形成されない限 り, システムは必ず停止す

る. 認識モジュールの出力が有限とい うのは, 認識モジュールを設計す る際に, まった く同じ物体

候補を重複 して生成することがないよ うにして, 有限個の認識結果しか出力しないように作ればよ

いので大きな問題とはな らないが, キャンセル復活ループが作 られないようにす るのは非常に困難

な ことである. 以下にこれ に対して取られている対策を述べる.

また, システム全体の終了の判定 も実は難しい問題である. なぜな ら, 非同期システムでは, 通

信にはある一定の時間がかかるために, 各エージェン トの持 っている情報は時間遅れを伴って いる

ものにしかな り得ない. つ まり, 各エージェン トは,あ る瞬間のシステム全体の状態を知るという

ことは不可能である. 一定時間通信がな く, 安定状態に入った と思った ら, 実はあるエージェン ト

の認識モジュールは動いていて, 突然, 結果をブ ロー ドキャス トしはじめ , それに伴って, 競合解

消のためのエージェント間の通信が活発に行なわれ ることは, 十分起 こりうることである. そのた

め, 一定時間通信がなければ終 了という単純な方法ではシステム全体の終了を検 出するのは不可能

で, きちん とした終了判定の方法が必要になる. それが行われないと, すべてのエージェン トが通

信を終了しているのにも拘わ らず, 他のエージェン トか らの メッセージを待ち続け, デ ッドロック

状態に陥ってしまうことも考え られる. 以下で,さ らにそ のための方法についても触れる.

4.8.1 キ ャンセル ⇒復 活 ル ープの 回避

キャンセル ⇒復 活ループとは, 複数の物体の候補の問で, AがBを 取 り消して, BがCを 取 り

消して, CがAを 取 り消して, それによって, Bが 復活し, Cも 復活し, Aも 復活し, 再び, 3つ

とも取 り消され る, という無限サ イクルが構成されて しまうことである (図4.19).

これを回避するには, 図4.19 (a) のようなループを構成するような比較の結果が出ないようにすれ

ばよい. また, 逆に, 3つ 以上のエージェント間での競合解消のメカニズムを導入しない限り, そうす

るしか解決方法が存在しない. この方法は, つまり, A, B, Cに 対して, 必ず, A>B, A>C, B>C

のよ うに, 比較の結果の順序が一意に決 まるようにするということである.つ ま り, A, B, Cの 間

の順序に推移律が成 り立 っていて, 順序関係が存在 していることが必要である.

これは, 実は常に守 られ るべき原則である. もし, 比較の結果の順序が一意でな いと, 例えば,

A, B, Cが 互いに競合するとして, 初めに2つ の間で比較を行ない, 次にその2つ の うちの残った

ほ うと, まだ比較されていない1つ を比較するとす る時に,

A>B

B>C
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(a)

(b)

(c)

図4.19 キ ャ ンセ ル ⇒復 活 の無 限ル ープ
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C>A

であるとする. この時,

A>B, C>Aの 順に比較を行な うとC>A>Bと な り, Cが 最終結果 として残る.

β>C, A>Bの 順に比較を行な うとA>B>Cと な り, Aが 最終結果 として残る.

C>A, B>Cの 順に比較を行な うとB>C>Aと な り, Cが 最終結果 として残る.

つ まり, どんな結果で も出てしまうことになる.

従って,B>C, A>B⇒A>Cの 原則が常に守 られ るようにしな くてはいけない. そ うす

ることによって, 無限ループが構成され ることを防ぐことができ, また, 比較の順番によって結果

が変わるという事態 も回避 され る.

本システムでの競合時の比較の方法は, 値の比較であるので, 基本的には このような原則は守 ら

れている. しかし, 同じ認識結果に対して, 複数回比較が行なわれ る場合 , 関係の評価値がその2回

で 同一でないことがある. その場合は, B>C, A>B⇒A>Cの 原則が必ず しも守 られない.

例えば, 次のよ うな評価値を持つA, B, Cが 互いに競合す る場合を考えてみる.

A: 形状評価値4, 関係評価値3

B: 形状評価値4, 関係評価値2

C: 形状評価値4, 関係評価値1

初めにBとCの 比較が行なわれるとするとB>Cよ り, Cの 取消しが起 こり, 次に,BとAの

比較が行なわれ る. そ して, A>Bよ りBが 取消され, Aが 最終的な結果 として残 る. これは,3

つの結果の評価がA>B>Cと いう一意な順序にな っているので, どの順番 に比較を行なって も,

Aが 最終的な結果 として残 る.

ところが, 関係評価値は他の物体 との関係を評価した値であり, 他に新たな物体が認識された り,

取消しが起 こった りすると, 変化する値である. 例えば, Cの 関係評価値が4に 上が ったとすると,

C>Aに なる. 一度取消 しにな った認識結果 も新たな関係が加わ って , 前回の判定が覆され ると

エージェン トが判断できる場合には, 復活 されるために再びブ ロー ドキャス トを行な うことになっ

ているので, 今度はC>Aに よって, Aが 取消されて, Cが 最終結果 となる. さらに, Bが 取消し

にあった相手のAが 取消されたので, Bが 復活を試みるが , C>Bよ り棄却 され る1. こうして,

評価値が上が った場合は復活が行なわれ, 常に評価値が高いものが最終的な結果として採択される.

ところが, 逆に関係評価値が下がった場合には, 自分か ら進んで取消され るようなことはしない.

過去に関係評価が高かったとい うことは, その時点では, 存在を支持する様な証拠がそれだけ存在

したということであ り, 自分か ら進んで取消されるよ うなことまではする必要はないとい う考えか

らである.

本システムでは, 基本的に一意に評価の順番が決まるよ うにして, 取消しと復活のループの形成

を回避 し, 関係評価値が増加した時のみ復活を行な う. 基本的に対策はこれだけであるので , 互い
1 このBの 復活は, A>BとC>Aと いう情報をBが 知っているはずなので本来ならば回避できるが, 現在の実装

では, C>Aと い う取消しメッセージ中に含まれ る情報を捨ててしまっているので , 無駄な復活が行なわれている.
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に関係のある複数の競合が起 こった時などはループになってしまう可能性がある. したがって, 本

システムの無限ループ回避の対策は完全な ものであるとはいえな いが, 本章や第5章, 第6章 で実

装したシステムで行なった実験中においては, 特に問題は起 きて いないので, 経験的には十分であ

ると考えている.

4.8.2 デ ッ ドロ ック 回避のた めの終 了 判定法

本システムのよ うな通信に時間遅れのある非同期マルチエージェン トシステムでは, ある瞬間の

システム全体の状態を知るとい うことは不可能である. そのために, 終 了判定は簡単な問題ではな

い[108]. 本システムにおいては, 終了判定せずに各エージェン トが勝手に終 了してしまうことは

できない. なぜな ら, 他のエージェン トが新たな物体候補を生成した場合や, 一度 取 り消された物

体候補が復活する場合は, すべてのエージェン トに対して メッセージがブロードキャス トされるの

で,そ のメッセージがきっかけで, その後, 各エージェン トがどのような動作を始めるかは分か ら

ない. そのため, 終了はすべてのエージェン トが同時に行な う必要があ り, すべてのエージェン ト

が終了可能な状態にな った ことを検出するための工夫が必要である. もし, それが行われないと,

すべてのエージェン トが通信を終了しているのにも拘わ らず, 他のエージェン トか らの メッセージ

を待ち続け, デ ッドロック状態に陥ってしまうことも考えられ る.

本システムにおいては, 終了判定は送受信の回数と, 返答が必ずあるメッセージの送信と返答の

数の差をチェックすることにより実現 して いる. 具体的には, 通信モジュールに対して メッセージ

の送信がなく, メッセージ待ち状態に入った時に, 返答を必要 とする5つ のメッセージ,『no.4異 義

メッセージ』『no.5異 義+詳 細情報』『no.6認 識済み物体の詳細要求』『no.9初 期認識要求』『no.10

条件付認識要求』の送信した回数 と, それ に対する返答の受信回数の差を調べる. もし, 差が1以

上であれば, メッセージを送信した先が メッセージの処理を現在行なっているとい うことであ り,

終了することはできない. 一方, 差が0の 時はそのよ うなことはないので, そのエージェン ト自身

としては終了しても構わないとい うことになる. そ こで,『no.3エ ージェン トの動作終 了』メッセー

ジをブ ロー ドキャス トする. その時, メッセージには 『no.3エ ージェン トの動作終 了』メッセージ

以外の全 メッセージの送信回数と受信回数の情報を付加す る. なお, この時, 1回 のブ ロードキ ャ

ストは (全エージェン トー1) 回の送信とし, ブ ロードキャス トの受信 も1対1の 受信 も同じ1回 と

みなす とする. こうして,認 識終了メッセージをブ ロー ドキャス トした後は, 再び待ち状態に入 り,

他か らのメッセージを待つ. そして, 他の全部のエージェン トか ら認識終 了メッセージが届 くと,

全てのエージェントのメッセージの送信数と受信数をそれぞれ合計し比較し, 両者が等しい場合に

は, すべてのエージェントが待ち状態に入って いるとみなして, 終 了す る. 終了する際には , 承認

されているすべての結果をホス トに送 り, 認識モジュールに対して停止要求 メッセージを送信する.

もし, 両者が異なる場合は現在処理を行なっているエージェン トがあるということであり, 新たな

メッセージの受信を待つ. なお, 認識終了メッセージは1度 送信した後 も, その後 メッセージの送

受信があり再び待ち状態に入 った場合には, 再び, 認識終了メッセージと新 しい送受信数の情報 と

共に送信す ることとする. また, 一度認識終了メッセージを送信した後で, 認識モジュールに対す

る返答待ちになった場合には, 直ちに認識終了メッセージを取消すために, 取消し情報を含んだ認
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識終 了メッセージをブロー ドキャス トす る.

以下に, 全てのエージェン トのメッセージの送信数と受信数をそれぞれ合計し比較し, 両者が等し

い場合には, すべてのエージェン トが待ち状態に入っているとみなして終了してよい訳を説明する.

エージェン トはメッセージ駆動であるので, 必ず何 らかの メッセージを受信してか らそれに対す

る処理を行な う. そ こで, エージェントAが 何 らかの メッセージを受信し, 処理を行ない, 終 了し

た とすると, エージェン トBに 対して メッセージを送信し, 自分は待ち状態に入 る. この時, 返答

待 ちでなければ, 先ほど送信 した メッセージを送信 メッセージの数にカウン トしてか ら, 認識終了

メッセージを送信する.

この時, 第三者のエージェン トCで, エージェン トAか らの認識終 了メッセージを受信して , 全

エージェン トか らの情報が揃ったとした場合, エージェン トBか らの最新情報を受けとらない限 り,

必ず送信数の方が多 くな る. なぜな ら, エージェン トAか らの情報にはエージェン トAがBに 対し

て送 った メッセージがカウン トされて いるのに対して, エージェン トCが エージェン トBに ついて

知っている情報では, その メッセージの受信はカウン トされていないか らである. また, エージェ

ントBが メッセージ受信に対して送信を行なわなかった場合に , 逆にエージェン トBか らの最新情

報がエージェン トAか らよりも先にCに 到着 した場合, 受信数と送信数が等しくなってしまう可能

性があるが, そ うなってしま うと困る場合, つま り, 認識モジュールに条件付認識要求を出してい

て返答待ちをして いる場合は, そ うな らないよ うにエージェン トBか らの最新情報が他のエージェ

ン トにブ ロー ドキャス トされ る前に, 取消し情報を含んだ認識終了メッセージをブ ロー ドキャス ト

している.た だ し, ここでは, エージェン トAか らの取消し情報を含んだ認識終了メッセージの方

が, エージェン トBか らの認識終了メッセージよ りも, 先に全エージェントに到着するものと仮定

して いる.

以上のよ うに, 1つ で もエージェン トが処理を行な っている間は必ず送信数の方が多 くなる. 本

システムでは, すべての処理はメッセージ送信の連鎖の中で行なわれ るので, 一旦すべてのエージェ

ン トが処理を停止して, メッセージ待ちに入ってしまうと, そ こか ら再び処理が始まるということ

はありえない. したが って, ある1つ のエージェン トが他の全部のエージェン トのメッセージ送信

数と受信数の合計が等しいことを知ったな らば, 他のすべてのエージェン トは待ち状態に入ってい

るといえる.
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4.9 認識モジュールの設計

認識モジュールは入力画像を直接解析し, 認識対象 とするある1つ の 一般名称で表現 される物体

のみを認識することがその役目である. つまり, ある特定の物体のみを専門に認識するモジュール

である. したが って, 認識のための知識や方法はそれぞれ の対象に適したものを使用し, 通信の方

法以外は個 々のモジュール毎に異なる. 通信の方法は第4.5.2節 で説明したので, 本節では, 本章の

実験システムにおいて実装した9個 の認識モジュールをどのよ うな方法で, どのようなアルゴ リズ

ムを用いて実装しているか簡単に説明する.

認識モジュールで行なう処理は, 画像を直接扱 う処理が中心になる. 基本的な処理は, 画像中に

含まれる対象物体を認識して物体候補を生成し, その候補に形状評価値 を付けて, 通信モジュール

に送信することである.

認識モジュールでの基本的な認識の方針としては, 本システムの 目的であるclassification的 な認

識を実現するために, 認識対象の形状の多様性に対応した認識手法を用いることとする. 一般に物

体は同一種類であって も多種多様な形状を持ってお り, そのすべてを列挙することは, 通常形状の

種類が多過ぎるので, 現実的でない. そこで, 認識対象の物体のモデルを厳密に定義し, 多くの厳密

なモデル を与えるのではな く, 認識対象のモデルを柔軟に定義することにす る. 具体的には, 物体

の構造 と, その物体で最 も重要な部分, 人工物であればその物体の機能を実現するのに最も重要な

部分, に注 目して認識を行な う. 例えば,「椅子」な ら, 初めに重要要素である座面を画像中か ら領

域分割などの手法によって探し出す. そして, さらに, 付加的な要素の足や背もたれ を探す. もし,

ここで, 足や背もたれが見付か らな くて, 座面のみでも, 評価値に影響するだけで (表4.3 (p.62)),

とりあえず椅子 と認識し, 通信モジュールに結果として送信する. このよ うに認識モジュールでは,

物体の部分的要素より物体の存在を予測する. そして, 他のエージェン トの認識モジュールと競合

が起 こった場合の競合解消の処理などの, 認識以外の処理に関しては, 通信モジュールに任せ るこ

とにす る.

認識モジュールの起動は, 必ず通信モジュールからの認識要求に基づ いて行なわれ る. 前節で も

述べたが,認 識要求には, 初期認識要求 と条件付き認識要求があ り, 認識モジュールでの次の2通

りの認識処理がそれぞれ行なわれる.

・bottom-up process

・top-down process

認識モジュールは, 初期認識要求 を受けとると, まず, bottom-up processに よる認識を始める

(図4.20). この認識は, 画像以外の何の付加的な情報も用いずに画像を解析して, その認識モジュー

ルの認識の対象とする物体を探し出す. 物体を認識すると, 認識モジュールは5段 階でその認識結

果に対して自己評価点, つまり形状評価値を付け, 物体候補情報として通信モジュールに送信する.

この結果と評価値の送信は1つ 認識する度に行なわれ, 認識 した数 と同じだ けの回数送信 され る.

そして, 解析の結果, もうこれ以上結果 として通信モジュールに送信していないものはないという

ことになった ら, 認識終了のメッセージを送信して, 認識モジュールは メッセージ待ち状態に入 る.
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こ うして, 一度 メ ッセ ージ待 ち に入 る と, 認識要求か終 了命令 の メッセ ージ を受 信す るまで, メッ

セー ジを待 ち続 ける. も し, 条件 付き認識 要求 メッセ ージ を受 信す ると, 今度 は, top-down process

に よ る再 認識 を始 め る(図4.20). この メ ッセ ージ には, 認識 の手が か りとな るよ うな情 報が含 まれ

て い る. 具体 的 には,予 想 され る存在 位置, 大 きさ, 関係 の ある物体 候補 の物体 名 と物体 番号 など

で あ る. 認 識モ ジ ュール は, これ らの 情報 を元 に, bottom-up processで 認識 で きなか った対 象 を

探 す. つ ま り, 再 認識の 要求 であ る といえ る. Top-down processで は, bottom-up processと 同 じ

方 法で 認識 を行 な って いた ら意 味が な いので, 通常 は, 閾値 を下 げた り, 認識で きた とみなす 最低

基 準 を引 き下げ た り, ある いは, 関係 のあ る既 認識 の物体 の エー ジェ ン トに対 して 直接 詳細 情報要

求 の メ ッセ ージ を送 って, 関係 のあ る物体 の認識 結果 の情報そ の もの を参 照す ることによ って, 認

識 パ ラ メー タを変 更 した り, 場 合 によ って は, top-down process専 用 の認識 方法 を用 いた りして,

bottom-up processで 認 識で きなか った対 象 を認識 しよ うとす る.

図4.20認 識モ ジ ュール の メ ッセー ジ受信 に よ る動作

なお, す べて 認識 モ ジュ ールが, bottom-up process, top-down processの 両方 の処 理 を行なわ

な くて は いけな い とい うこ とは な い. つ ま り, bottom-up processし か行 なわな い認識 モジ ュール,

top-down processし か 行 なわ な い認 識モジ ュール とい うの も, 存在 して も構 わな い ことにな って い

る.実 際 に, 自動 車認識 モ ジュー ルは, bottom-up processで は, 何 も処 理せず に, そ のま ま認識

終 了 メッセ ージ を 出し, メッセ ージ待 ちに入 る. そ して, 道路 の認識 結果が 出てか ら認識 要求 を通

信 モジ ュール か ら受 け とって, top-down processを 行 な い, 自動 車の認識 処理 を始め るよ うにな っ

て い る.
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4.9.1 室 内 画 像 向 け 認 識 モ ジ ュー ル

室 内画像 の認識モジ ュールは, 机 (desk), 椅 子 (chair), 床 (Hoor), ワー クステーシ ョン (worksta-

tion), 本 (book) の5種 類が 実装 され て い る. 床 以外 は, 基 本 的な構 造 は決 ま って い るので, そ の

物体の機 能 を最 も表 して いるよ うな形状, 例え ば, 椅 子な ら座面, を最 も重 要な 手がか りとして 認

識を行な う. 一方, 床 のよ うに決 まった形 状 の存在 しな い物体 は, 領 域分割 に よって認 識 を行 な う.

chair

椅子 認識モ ジュー ルで の椅子 の定 義は 次の通 りで あ る.

『床か ら上の適 当な 高 さに適 当な大 き さの水 平 な座面 が あ り, そ の下 部 にそれ を 支え るた めの 足が

存在 して い る. 背 もたれが あ る ことが あ る.』

つ ま り, 座 面 を重要要 素 とし, そ の他 に背 もたれ, 足の合 計3つ の要 素か ら, 椅 子 を認識す ると

い う方針 を とって い る. Bottom-up processは, 次 の2段 階 で行 なわれ て い る.

1. 長さよ りも間 隔の方が短 い垂 直な平行 エ ッジの組 を画像 中か ら抽 出し (図4.21(a)), そ の 上に

ま とまった領域 を探 す (b). そ して, さ らにそ の 上に背 もたれ らし き領 域が あれ ば (c), 背 も

たれ とみ なす.

2. 次 に足が 検 出で きな い場合 の椅子 の 認識 を行 な う. 画 像全 体 を領域 分割 して, ある程 度 ま と

まった領 域で, 座面 の楕 円か菱 形 に近けれ ば, 座面 とみな す. 背 もたれ も探す.

こうして, 2段 階 の処理 を行な い, それぞ れ で 見つか った 結果 を認識 結 果 とす る.

Top-down processで は, 探 索 領域が 通信 モ ジ ュー ル よ り指 定 され る ので,そ の 範 囲で, 1点 か

ら広 が るSNAKE [105] を用 いて,座 面 の検 出 を行な う. SNAKEが 座 面 の楕 円か 菱形 に近 い形 に

収束すれ ば, 座 面 とみな し, 認識で きた こ とにす る.

なお, 評価 値 の付 け方 は, 表4.3 (p.62) に基づ いて 行な って い る.

desk

机 の定 義は次 のよ うにして いる.

「床 よ り上 の適 当な高 さに適 当な大 き さの水平 な机 上 面が あ り, そ の下 部 にそれ を支 え るた めの 足

が 存在 して い る.」

机 も椅子 と基 本的 に同じで, 机上面 を重 要要 素 とし, それ を足 に合 わせ て認識 して い る. 椅子 と

異なるの は, 机 は上に他 の物体が 載 って い る ことが 多 いた め に, 机 上 面が完 全 に見えて い る ことが

少な いので, 机 上面 のエ ッジか ら机 上 面の領 域 を推測 して しま う ことで あ る.

Bottom-up processで は, 次 の2段 階で 認識 を行な って いる.

1. 画像 中か ら, まとまった領 域を探 し, 平行四辺 形であ るものを探 し, 机 上面であ る とす る. そ

して,そ の下 に垂 直エ ッジが あれ ば, 足 とみ なす. これ は, 机 上 面がす べ て見 えて い る こと

を仮定 して い る.
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(a)  (b)

(c)

図4.21椅 子 のbottom-up processで の 認 識 方 法

2. 次 に机 上面 のエ ッジのみ か ら認識 を行 な う. まず は,画 像か ら図4.22 (a) の太線 で書かれ た よ

うな 直線 エ ッジ の組 合せ を探 す. 次 に, 机 上 面が 平行 四辺 形で あ る とい う仮 定 を使 ってそ の

範 囲を推 定 し (b), 机 の 認識結果 とす る (c). こち らの方 法で は, 机 上 面 にオ クル ージ ョンが

発 生して い る ことを想 定 して いる.

Top-down processで は, 処 理 はbottom-up processと 基本 的 に同 じで, 直線 エ ッジ検 出の 閾値

を下げ る ことで 再認 識 を行な って い る.

workstation

Workstation (以 下, WSと 略す) の認識 モジ ュール は, 現 在の実 装で は, デ ィスプ レイの表示 面

と,キ ーボ ー ドのみ を認識 して いる. デ ィスプ レイの表示面 はほぼ垂 直な 辺の組 を含 む長方形, キー

ボ ー ドはデ ィスプ レ イの表示 面 の横 か下 にあ る同 じ くらいの大 き さの平行 四辺形 とし, 両 方 とも認

識 され る こ とが必 須で ある.

WSは 必ず 机 の 上に あ るので, bottom-up processで は, 認識処 理だ け行 な うもの の結果 は送 ら

ず,候 補 は 生成 しな い. そ して, top-down processで, 与え られた 範 囲に含 まれ る認 識結果 の み

を物体 候補 と して 通 信モ ジ ュール に送 る.

book

基本 的 に平行 四 辺形 の認 識 しか 行な って いな い. そ のた め, bottom-up processで は, WSと 同

様, 認識処 理だ け行 な うもの の結 果は送 らず, top-down processで, 与え られ た範 囲に含 まれ る認
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(a) (b)

(c)

図4.22 机 のtop-down processで の 認 識 方 法

識結果のみを通信モジュールに送 る. これは, 平行四辺形の認識 しか行なっていないために, 多 く

の関係ないものまで本と認識 して しまう可能性があるか らである. そのため, 関係知識が あること

によって認識要求が起 こった場合のみに結果を送ることにして いる.

floor

床は決まった形がないので, 単純に, 画像の一番下か ら領域を成長させて行き, 得 られた領域の

濃淡値 と複雑度か ら床であるかどうか判定する. 簡易的な方法ではあるが, 実験での認識率は9個

の認識モジュールのうちで最 も高か った.

4.9.2 屋外 画像 向け認 識モ ジ ュール

屋外画像向けの認識モジュールは, 道路 (road), 空 (sky), 木 (tree), 自動車 (car) の4種 類が実

装されて いる. 自動車以外は, 不定型な物体であるので, 領域分割を主体 とした方法で認識してい

る. 自動車については, 2つ のタイヤに注 目して認識を行なっている.

road

基本的に認識方法は, floorと 同じで, 単純に, 画像の一番下か ら領域を成長させて行 き, 得 られ

た領域の濃淡値 と複雑度か ら道路であるかど うか判定する. この方法では, 床と道路が重複して認

識されることがあり得るが, それは, 関係の評価 による競合解消の比較に期待することにする.
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sky

Road, floorと 同様に領域成長法による領域分割を行 う. 画像の上方か ら領域を成長させ, 得ら

れた領域の濃淡値か らskyで あるかどうか判定している.

tree

複雑な模様が ある領域を木とみなしている. 関係知識 として, 空の下にあって道路の上にあると

いうのを与えて置けば, このよ うな簡易的な認識であって もある程度の結果 を期待できる.

car

自動車認識モジュールは, 現在は, 真横か ら見た場合のモデル しか実装していない.

初めにタイヤ らしき2つ の円を探す (図4.23 (a)). 次に, 2つ のタイヤと思われ る対象の上に, 同

じくらいの濃淡の領域がないか調べ る (b). もしあれば, その領域の凸包を求め (c), その中を塗 り

つぶす (d). こうして求めた領域を自動車の形として適当で あるか, 領域の高 さ, 横幅と, タイヤ

の間隔, 大きさとの関係, および, 屋根と両方タイヤを結んだ線が平行かどうか調べることによっ

て決定する. この評価か ら, 形状評価値を3か ら5の 間で付ける. なお, ここで凸包を求めている

のは, 自動車の窓ガ ラスの部分が領域 として抽出されに くいか らである.

(a) (b)

(d) (c)

図4.23 自動車の認識方法
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4.10 実 験

本節で は, 初め に並 列計 算機AP1000+上 で の実装 に つ いて 簡単 に 説明す る. そ して, そ の後,

並列計算 機 上で行 な った25枚 の画 像 に対 す る結 果 を示 し, 特 にそ の 中で も うま く行 った3つ のサ

ンプ ル画 像 に対 す る認識実 験 につ いて 詳 し く説 明す る.

4.10.1 並 列 計 算 機AP1000+上 で の 実 装

本研究 にお いて 設計 した システ ムは, 並列 計算 機AP1000+上 で実 装 を行 な った. 本研究 で の シ

ステ ムは, 通信 のみでエー ジェン ト間の情報 交換 を行 な うので, AP1000+の よ うな分 散 メモ リ型並

列 計算機 には実装が 容 易であ る. 実装 に 当た って は, 1認 識 モジ ュール と1通 信モ ジ ュール で構 成

され る1つ の認識エ ージェ ン トを, AP1000+の1つ のプ ロセ ッサ ・エ レ メン トに割 り当て, 通 信 ラ

イブ ラ リを用 いて エー ジ ェン ト間の通 信 を実 現 した.

本 節で は, 初 め に簡 単 にAP1000+の アー キテ クチ ャにつ いて 説 明 し, そ の後で 実装 方法 につ い

て説 明す る.

AP1000+の アーキテ クチ ャ

AP1000+は 富 士通が 開発 した 分散 メモ リ型 並列 計算機で, 最大1024台 までのプ ロセ ッサ ・エ レ

メン ト (PE) を結 合 して 並列 処理 を行 な う ことが で きる. PEに は, SuperSPARC (50MHz) が 使用

され, それぞ れ のPEが16MBま た は64MBの メモ リを備 え て いる. 今 回実験 で使 用 した マ シン

は, 16PEで 各PEの メモ リが16MBの 構 成で あった. また, AP1000+で は通 信 コス トを最 小限 に

抑え る工夫が 各所 にな され てお り, 分散 メモ リ型並 列計算 機の弱 点で あ る メッセ ージ送 受信が 比 較

的効 率よ く実 現 され て い る [109].

各PEは, 図4.24に 示 すよ うに2次 元 トー ラス構造 の一般通信 用T-netの 他 に, ホス トコン ピュー

タに よる放 送用 のB-net, ハー ドウェアによ る同期 を実 現す るため のS-netの 合 計3種 類 の通信 ネ ッ

トワー クに よって結 合 されて いる. ホ ス トコン ピュー タは 通常 の ワー ク ステー シ ョンで, プ ログ ラ

ム ファイル やデ ー タフ ァイル はホ ス トコン ピュー タが 管理 して い る. また, プ ログ ラムの実行 命 令

もホ ス トコ ンピュー タ 上で行 なわれ, 実行 命令 が 出 され る と, まず ホ ス トプ ログ ラムが 起動 され,

その次 にホ ス トコン ピュータか ら各PEへPE用 のプ ログ ラムがB-netを 介 して送 信 され て, 初め

てプ ログ ラムの実行 が 開始 され る.

一般 の分散 メモ リ型並列 計算機 では, メッセ ージ送 受信 の際に割 り込 み処 理 によ る計算 の停 止が

あ るた め通 信 コス トが大 き くな るが, AP1000+で は, 受信用 バ ッフ ァに リングバ ッフ ァを用 いて い

るた め, 割 り込み処 理が 不要 とな り, 計算 と受信 を並 列に実 行す る こ とが 可能 とな って い る.

AP1000+へ の 実装

実 装に 当た って は, 1認 識 モジ ュール と1通 信 モ ジ ュー ルで 構 成 され る1つ の認 識 エー ジ ェ ン

トをAP1000+の1つ のPEに 割 り当て, ホ ス トモジ ュール を ホス トコ ン ピュー タ 上 に実 装 した.

AP1000+で は, 各PEはSolarisを ベ ー ス としたマル チ タス クに対応 したOSを 持 ってお り, 1PE
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図4.24 AP1000+の ア ー キ テ クチ ャ.

の 中で さ らに複 数 のモ ジュール を 同時 に走 らす ことがで き る. 本シ ステムで は, それ を利用 し1PE

の 中で, 認 識モ ジュ ール と通 信モ ジュ ール を同時 に走 らせて い る.

各通信 モジュール の間はT-netを 介 した メッセー ジ通信が行 なわれて い る. 通 信モジュール が送 っ

た メッセ ージは, 受 信先 のプ ロセ ッサ の動作 とは独 立に受 信先 の リングバ ッファに直接書 き込 まれ,

受信側 はい つで も好 きな時 に読 む ことが で きる. メッセー ジ送 受信 の際 に同期 を取 る必 要が な いの

で, 本 システム のよ うな 非 同期 通信 型マルチ エー ジェ ン トシステ ムの実装 には向 いて いるといえ る.

各PEへ のプ ログ ラム と画像デ ータ の送 信, 認識結果 のホス トへ の返信は, B-netを 使 用して いる.

本 システ ムはC++で 記述 して いるた めに, 実行 フ ァイル のサ イズが 大 き く, 1つ の認識 モジ ュー

ル が1.0MB～1.7MBの 大 き さで 平均1.3MB, 通信 モジ ュール も1.1MBも あ る. ホ ス トコ ンピュー

タはホ ス トプ ログ ラムが 実行 され る と, 各PEへPE用 のプ ログ ラム を送信 してや る必要が あるが,

ホ ス トコン ピュー タ は1.1MBの 通 信 モジ ュール をブ ロー ドキ ャス トし, さ らに, 合 計11.8Mの9

個 の 認識モ ジ ュール を各PEへ 個別 に送 信 してや る必 要が あ る. その ため, ホス トプ ログ ラム の実

行が 始 まってか ら, 各PEの プ ログ ラム の実行が 始 まる まで, 8.4秒 も掛か って い る. 実 際には 入

力画 像 をホ ス トか ら受 け とる必 要が あるので, 実 際 の認識が始 まる まで には, 9秒 程 度 も掛か る こ

とにな る.

現 在, 本 シ ステ ムで は, 机, 椅子, 床, 本, ワー ク ステー シ ョン, 道路, 空, 木, 自動 車の9個

の認識 エー ジェ ン トが実 装 され て いるので, 16個 のPEの うち, 9PEだ け を使用 して いる. 使用 可
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能 なPEの 数 まで は, このよ うな考 え方で エー ジ ェン ト増 やす ことが 可能で ある.

4.10.2 実 験

実験 は25枚 の画 像に対 して行 な った. 画 像の 内訳は, サ ンプ ル画 像1 (図4.33) や, サ ンプ ル画

像2 (図4.39) の よ うな研 究室 内 を写 した室 内画 像22枚 と, サ ンプ ル画 像3 (図4.44) の よ うな大

学の構 内を写 した屋外 画像3枚 で ある. すべ て の画像は, 大 きさが320×240pixelの256階 調の濃

淡 画像 で, デ ジ タル カ メラ (CASIO QV-10) によ って撮影 した もので あ る.

認識結 果は, 本 システムで認識 可能な机, 椅子, 床, 本, ワー クステ ーシ ョン, 道路, 空, 木, 自

動車 をどの程 度正 し く認識で きたか で評価 した. 人が見 て 明 らか に この9種 類 の うちのどれか に入

る物体 を正 し く認識 できた 数 と, 間違 って他 の物体 であ る と認 識 した り, 全 く認 識 しな か った数 と

を比較 し, 全 部正解, 正 しい方が 多 い, 間違 って いる また は認識 されな か った方が 多 い, 全部 間違

え, の4段 階に分類 した. それぞ れ, 画 像 中に含 まれて いて, 対 応す るエー ジ ェン トが 存在 す る物

体の うち, 80%～100%, 50%～80%, 20%～50%, 0%～20%の 物体が 認識 され た場 合 に分類 した.

それぞれ, 結果 は9枚, 6枚, 5枚 と

結 果を表4.6に 示す.

表4.6 25枚 の認 識結果

4種 類 の認識 結果 の例 として, 図4.25～4.32に 入 力画像 と, そ の認識 結果 につ いて 示す.

この実 験で使 用 した25枚 の画 像 の うち, 完全 に認識が で きた, サ ンプ ル画 像1, 2, 3の3枚 につ

いて, 詳 し く説明す る.
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図4.25 完全 に認識 で きた例. 図4.26 机, 椅 子, 床が認 識 され た.

図4.27 正 し く認識 でき た方が 多 か った例.
図4.28 床, 机, 椅 子が認 識 され, 本が 認識 され て

いな い

図4.29 間違 って いる 方が多 か った例. 図4.30 床だ け認 識 され た.

図4.31 ま った く認識で きなか った例.
図4.32 椅子 が床 の 一部 と認識 され, 机 も認識で

きて いな い.
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サ ンプル 画像1

サ ンプ ル 画像1 (図4.33) は研 究室 内で撮 影 した 画像 で ある. 研 究室 の机 と椅子 を 写 した実 画 像

で あ り, 机が 画像 の端で 切れて いた り, 椅子 の足が は っき りと見えて い ないな どの, 実 画像 特有 の

問題を含ん で いる. この 画像 に含 まれ る物体 の うち, 本 システ ムが 認識 可能 な ものは,「机 」「椅子 」

「床 」の3種 類 で あ るが , そ の他 に もホ ワイ トボー ドの足や ロッカーな どが 写 って いる.

認識結 果は 図4.34で あ る. 3つ の机, 1つ の椅子, 床が 認識 で きて いる.

実際の認識 の処 理の過 程 にお いて は, 机認 識エー ジェ ン トは3つ の候補 (図4.35), 椅 子認 識エ ー

ジェ ン トも3つ の候 補 (図4.36) を認識 して い る. この うち, 机 のno.0とno.2の 候 補 と, 椅 子 の

no.1とno.2の 候 補が重 複 してお り, 重複 し合 って いる候補 それぞ れ につ いて 重複解 消 のた めの交

渉が エー ジェ ン ト問で行 なわれ る.

重複解 消の時 には, 初め に画像特 徴評価 値が 比 較 され, それが 等 し い時 には, 関係評価 値 によ っ

て 比較 され る. この 実験 に関係が あ る関係 知識 を表4.7に 示す.

表4.8の 重 複解 消そ の1が, 椅 子no.1と 机no.0の 比較で ある. 椅子no.1の 形状 評価値が5, 机

no.0も5な ので, 関係 評価 値 の比 較 によ って 決定 す る. 椅 子 の 関係 は机no.1と の "chair near

desk" が 成 立 し, 評価 値1, 机no.0は, 椅子no.0と の間 に "desk near chair" とBタ イプ の関

係 "desk larger chair" が 成立 し, 関係評価 値 は1.5と な る. よ って, 椅子no.1が 取 り消 され,

机no.0が 最 終結 果 として残 る.

表4.8の 重 複解消 そ の2で は, 椅子no.2と 机no.2の 比 較が行 なわれ て い る. こち らは 形状 評価

値 の比較だ けで, 机no.1に 決定 して い る.

こうして, 形状 評価値 と関係 評価 の比較 によ って, 競 合の解 決が 図 られ て い る. も し, 関係 知識

を利 用しな い と, 図4.37の よ うな 結果 にな って しま う. これ は, 関係 評価 値が 同値な ので, 面積 に

よ って, 机no.2で はな く, 椅子no.2が 選 ばれ たた めで あ る.

表4.7 利用している関係知識
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図4.33 サ ンプ ル画像1 図4.34 認識結果.(3つ の机, 1つ の椅 子, 床)

図4.35 机の 候補 図4.36 椅子 の候補

図4.37 関係 知識が な い場 合. 誤 った結果 が 出た.
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表4.8 重複解消の動作
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各エージェントの処理 時間, 通信時間の評価

表4.38に 各エージェン トの処理時間の内訳を示す, 処理時間は, 通信モジュールの処理に掛かっ

た時間, 認識モジュールの処理に掛かった時間, メッセージ待ちで何 も実質的な処理は行なってい

ないアイ ドル時 間の3つ の時間からな る.

サ ンプル画像1の 認識では, 認識の処理に掛かった全時間2は, 45.78秒 であった . この うち, 机

と椅子エージェン トの認識モジュールの実行にそれぞれ30秒 程度, WSと 本エージェン トの認識

に13秒 程度掛か って いる以外は, ほとんどが メッセージ待ち時間である. 通信モジュールの実行

時間は, 本画像に含まれている床, 机, 椅子の3つ のエージェン トが2, 3秒 程度掛かって いるもの

の, その他 はほとんど無視できる くらいの時間である.

Processing Time (communication, recognition, idle)

図4.38 各エージェン トの処理時間の内訳 (通信モジュールの処理時間, 認識モジュールの処理時

間, アイドル (メ ッセージ待ち) 時間)

2 ここでは, エージェントが実行を開始してから, 終了するまでの時間を認識に掛かった時間とみなすことにする.
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サンプル 画像2

サ ンプル 画像2 (図4.39) は, 机 の上 に ワー ク ステー シ ョンが 置 いて あっ て机 の机 上画の 大 部分

が隠 され て し まって いる.実 験1の 画像 よ りも複雑な 画像で あ る.

机認 識エー ジェン トは2つ の候 補 (図4.41), 椅 子認識エ ー ジェン トも2つ の候 補 (図4.42), 床 認

識エー ジェン トは1つ, ワー ク ステー シ ョン認識 エー ジェン ト (以 下WSと 略 す)は2組 のデ ィス

プ レイ とキーボ ー ドを認 識した. なお, 椅 子の110.0の 候 補はno.1の 候補 の背 もたれ と 重な って い

る. この うち, 机 のno.0の 候 補 と, 椅 子のno.1の 候 補が 重 複 してお り, 重複 し合 って いる候 補そ

れぞ れ につ いて 重複解 消のた め の交渉が エ ージ ェ ン ト間で行 なわれ る.

椅 子no.1が 必 要条件 の座面 に加 えて, 足, 背 もたれ が 見付 か って い るので 形状 の評価 値5, 一方

机110.0は 机 上面 のみな ので 形状 評価 値3と な って い る. この評価 値 は 各認識 モ ジュー ルが 主観 的

に付 けて いる. 一方, 関係 評価値 は関係 知識 の ヒッ トす る数で, 椅 子は2, 机が0で にな って いる

(表4.9). 比較は まず 形状 評価 値 について 行なわれ, 形状 評価 値 の小 さい方が取 り消 され るので, 机

no.0が 取 り消 され て, 椅 子no.1が 残 る.

この画像で は, 机認 識エー ジェ ン トが机 の2本 の足 と, 机 上面のエ ッジか ら.机 を 認識 して い る.

そ のため, WSの キー ボー ドと机が 重な って いる部分が あ るが, これ は "wsondesk" とい う関係

が あ るので, 競 合が 起 こって も, WSが 机 の 上に存 在 して いる と見な され て 取消 しは起 こらず, 両

立して いる.

関係 知識に よる トップダ ウ ン的な 認識 の実現 も行 なわれ て い る, 例 えば, WS認 識 エー ジェ ン ト

は机が 認 識 され た ことを 知 ってか ら,"wsondesk" と い う関係 情報 を川 いて, 机 の 上方に関 して

WSの 探 索を行 な って い る, そ の ため に, 平行 四辺 形の認識 とい う単純処 理 しか 行な って いな いの

に もかかわ らず, デ ィスプ レ イとキー ボー ドが 認識 で きて いる. また, キ ーボー ドと本は 見分 けが

付き に くそ うで あるが, この 実験で は, デ ィスプ レイとキーボ ー ドが ペ アにな って検 出 され て い る

ため に. WSの 方が 形状 評価 値4で, 本 の3よ りも高 い評価値 にな って いるため であ る.

図4.39 サ ンプ ル 画像2 図4.40 認 識 結 果. (机, 2つ のWS, 椅 子, 床)
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図4.41 机 の候補 図4.42 椅子 の候 補

表4.9 机no.0と 椅子no.1に つ いて の重 複解 消 の動 作
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各エージェン トの処理時間, 通信時間の評価

全体で76.03秒 掛かっている. 認識モジュールの実行時間は, 机が60秒 程度, 椅子が40秒 程度,

WSと 本が25秒 程度づつ掛かっている. また, 通信モジュールの実行時間は, 画像 中に含 まれてい

る床, 机, 椅子, WSの4つ エージェントで1～4秒 程度掛かっている.

Processing Time (communication, recognition, idle)

図4.43 各エージェン トの処理時間の内訳 (通信モジュールの処理時間, 認識モジュール の処理時

間, アイドル (メッセージ待ち) 時間)
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サ ンプル 画像3

サ ンプ ル 画像3 (図4.44) は, サ ンプ ル 画像1, 2と は異 な り, 屋外 画像 であ る. 道 路, 空, 木,

自動 車が写 って お り, それぞれ のエ ー ジェ ン トが 認 識を行 な って いる. 結果 (図4.45) で は, 道路,

空, 木, 自動 車が それぞ れ 認 識で きて いる.

こ こでの 認識 で は, 表4.10に 示すそれぞ れ の物体 の相 対的な位 置 関係に 関す る関係知識が 主に使

われ て い る. これ らの 関係 知識 の うちの "car on road" によ って, 見 分けが 付 きに くい道 路 と床

を間違 え る こ とな く, 正 しく認識が 行 なわれ て いる.

実験 で は,「空 」「自動 車」 「道路 」「木 」「壁 」 「床 」の候補が1つ づ つ 生成 された. これ らの候補

生成 によ って, 競合が1回, 取 り消 しが1回 が 行な われ, 最終 的に 図4.40の 認識結 果が 得 られ た.

図4.44 サ ンプル 画 像3 図4.45 認識 結果 (道路, 空, 木, 自動 車)

表4.10 利用 して い る関 係知 識
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各エ ージ ェン トの 処理 時間, 通信 時間の 評価

図4.46に よ る と, 本サ ンプル 画像 の認識 時 間は66.41秒 であ った. 机, 椅 子, WS, 本 の4つ の

エー ジェン トが60秒 前後 の認 識モ ジュール の実 行時 間を示 してお り, 他のエ ー ジェ ン トの5～6倍

も掛 って い る. これ は, 木 の部分が 複雑 なエ ッジを持 って い るため に, エ ッジか ら対 象の 認識 を行

な って い るエー ジェ ン トの 認識 モジュー ル の処理 に時 間が掛 か って しま って いるか らで あ る.

Processing Time (communication, recognition, idle)

図4.46各 エ ー ジェ ン トの処 理 時間 の 内訳 (通 信 モ ジュー ルの 処理 時間, 認識 モ ジュー ルの処 理 時

間, ア イ ドル (メ ッセー ジ待 ち) 時間)



4.11. 考 察 91

4.11 考 察

前節では, 25枚 の画像に対する認識実験を行ない, 成功した3つ 例について詳しく説明した. 本

節では, それ らの認識結果に対す る考察を行な う.

4.11.1 実験結 果全 体 に関 して

25枚 の画像に対す る実験では, 完全に正しい結果が20%, 間違って認識した物よ りも正し く認

識した物の方が多い結果が36%と いう結果が出た. これは, 両方合わせて も56%で あ り, 5割 を僅

かに上回っているに過ぎない結果である. しかし, 本実験で認識の対象 とした画像は, デジタルカ

メラで通常の研究室内を撮影した実画像であ り, 実験用にセ ッティングした画像ではない. そのた

めに, 物体にオクルージ ョンが生じて いた り, 画像の端で切れているのは勿論のこと, 照度不足の

ためコン トラス トがはっきりしなかった り, もともと色が似て いるために区別が付きにくいよ うな,

実画像特有の問題を多 く含んでいて, 認識の対象とする画像としては難しい画像である. そのよ う

な画像に対して, 5割 以上認識ができたとい うことは, 決して満足な結果 とはいえないが, マルチ

エージェン トによる認識 という本システムの基本的な枠組 をさらに拡張して行 くことで , さらに認

識率の向上を期待することがで きる, 希望のある結果であると我 々は受け止めている.

本システムは, 通信部分の実装に主に重点が置かれているいるために, 認識部分の実装について

は十分な ものとなっているとはいえない. そのため, 画像を直接扱 う低 レベルな認識部分の性能が

十分とはいえず, 物体候補の領域 を見つけ出す ことがで きないことがしばしば起 こる. 例えば, 図

4.29 (p.81), 図4.31で は, 机 も椅子 もワークステーション (WS) も認識できていない. いくら関係

知識を利用した認識を実現 して いるといっても, 初めに床しか認識 されていない状況では, せっか

く机の上にWSが あるとい う関係知識があって も, それを生かす ことができない. やはり, 初期段

階での認識によって, ある程度の物体が検 出されるくらいの性能をそれぞれ のエージェントの認識

モジュールが持 っていることが必要である.

4.11.2 成 功 した 結 果 に関 して

サンプル画像1 (図4.33 (p.83)) に対する認識は, 画面の端で切れて しまった机や, 足が暗 くて

良 く見えない椅子などを検出す ることができた. これは, 机の機能を表して いる形状, 机の機能を

表している形状のよ うな, それぞれの物体に本質的である部分に注 目した結果, 認識可能となった

ものである. また, 床に関してもおおよそ うまく認識できている.

サンプル画像2 (図4.39 (p.86)) に対する認識では, WSが 上に載 っていてそ の大部分が隠れて

しまっている机 を検 出することができた. これは, 机を主に足と机上面のエ ッジか ら全体の形を推

測することによって認識を行なった結果である. つ まり, 他の物体によって隠されている部分のそ

の物体であると認識してしまっている. 通常, 机の面とその上に載っている物の領域に切 りわけは,

コン トラス トがはっきりしている場合を除いて, 上に載 っている物体の形などの特性に関する知識

がないと正確に行な うことは難しい. したが って, こうすることによって, 机の形状のみの知識し

か持 っていない机認識モジュールが, 机の面 とその上に載 っている物の領域に切 りわけを行なわな
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くて済んでいる. もし, 机の上の物体が認識されて, 机の領域を競合を起 こして も, 関係知識"on"

さえあれば, 机が机上の物体に下にあるとみな されて, 両者は両立する.こ れは, 従来のシステム

になかった特徴であるといえる.

サンプル画像3 (図4.44(p.89)) は屋外の画像であるが認識ができて いる.こ れは他の画像に対

して実験を行な った時とまった く同じエージェン トの構成, 関係知識の下で実験 を行な った. つま

り, 本システムは, 屋内画像 と屋外画像 というまったく異なる種類の画像を両方, 同じシステムで

認識することができた. これは, 従来のシステムにはない特徴である. 従来のシステムでは, 複数

の種類の画像の認識を行なう場合は, それぞれ に対応した知識ベースを用意し, それ らを交換して

やることが多かった. なぜなら, 同時に複数の種類の画像に対する知識ベースをシステムに与えて

やると, 内部で矛盾を起 こして正しい結果が得 られなか ったか らである. ところが, 本システムで

は, 関係知識を使 うことによって, 自然に対象画像の文脈を考慮した認識が実現できてお り, 屋内

と屋外という異なる環境に存在する物体 を認識するエージェン トを共存させ ることが可能になって

いる. 例えば, このサンプル画像3に おいては, 床エージェン トも道路エージェン トも同じものを

認識結果としてブ ロードキャス トしたが, 自動車や木など との関係知識によって, 道路の方が最終

結果 として選ばれている.

4.11.3 失敗 した結果 に関 して

図4.27(P.83), 図4.29, 図4.31な どは, うまく認識ができていない例である. これ らに共通して

いえるのは, 物体の境界のコン トラス トがはっき りしていないために, 認識モジュールが うまく認

識できていないということである. 特に, このことは, 図4.31の よ うにまったく認識できていない

例に顕著である.

図4.27で は, 机が認識されていて, 机の上に本があるという関係知識もあったために, 本エージェ

ン トの認識モジュールに対 して再認識要求が 出されていたのに も拘 らず, 本が認識できて いない.

これは本認識モジュールの画像に対す る低 レベル認識部分の性能が十分でないことを示している.

図4.29で は, 机 もWSも 認識できていない. どちらも単独では画像からはっきりとした手がか り

が得られないので認識す ることが難しいが, 人間はWSと 机の関係を知 っているのでどれが机で,

どれがWSか 認識可能である. 本システムでは, どちらかが認識できて初めて関係知識が利用でき

るようにな っているので, このように関係は存在するがその関係している物体の両方が認識できな

い時は うまく行かない. これに関しては, 関係知識の利用についての改良が必要である.
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4.12ま と め

本 章 で は, 画 像 認 識 シ ステ ム のた めの マル チエ ー ジ ェ ン トアー キ テ クチ ャMORE (Multi-agent

architecture for Object REcognition) を提 案 し, それ に基づ くシ ステム を実現 し, 実 験 を行 った.

実現 した システ ムは 同一種 類 の物 体 のみを 認識す るエー ジェ ン トの集 合体 として構 成 され るマル

チ エー ジ ェ ン トシステ ムで あ り, 各エー ジェ ン トの認識 結果 はエ ー ジェ ン ト間の交 渉 によ って常 に

シ ステム 全体 で 整合性 が と られ る. シ ステム の特 徴は, 次 の通 りで ある.

・ 通信 の み によ るエー ジェ ン ト間で の情報 交換.

・ エー ジ ェ ン トを認 識モ ジ ュール と通 信 モジ ュール によ って構 成.

・ エー ジ ェ ン ト間 の競合解 消 に関 係知 識 を利用.

また, 本システムは, 非同期で通信に時間遅れ のあるマルチエージェン トシステムであるので ,

デ ッドロックや終了判定に関する対策が必要であ り, 結果の取消 と復活の無限ループの防止や, エー

ジェン トの処理の終 了の検 出に工夫がなされている.

以上 まとめると, 本章における研究では, マルチエージェン トシステムの構築を通じて, 認識の

手法とシステム構成の両方の面か ら, 一般性と柔軟性のある物体認識の実現のための研究を行なっ

た. その具体的な成果としては, 次の2点 が挙げ られる.

・ システム構成の面か らは, 異なる認識領域で認識行なうための知識と手法を統合できる構成法 .

・認識手法の面からは, 画像 中の領域のみに基づ くのではな く, 物体の本来の形状を推測す る

ことによって認識を行な う手法.

システム構成の面か らの 「異な る認識領域で認識行な うための知識 と手法を統合できる構成法」

については, 実験によって, 屋内画像 と屋外画像というまった く種類の異なる画像を同じシステム

で全 く変更す ることな く認識することができることが示された.

認識手法の面か らの 「画像中の領域のみに基づ くのではな く, 物体の本来の形状を推測すること

によって認識を行な う手法」について も, 実験で机の上のWSを 認識することができ, 有効な手法

であることが示された. しかし, 画像によっては机しか認識されなかった り, 机すら認識されない

こともあった.こ れは, 個々の認識モジュールの認識能力の問題が大きく影響してお り, 今後, よ

り多 くの手法を統合して, 個々の認識モジュールの性能の改善をして いく必要がある.

今後は, 以下に述べ るような課題を解決していくことが必要である.

・認識モジュールの単体 の認識能力の向上.

-同 一エージェント内に, 認識手法の異なる複数の認識モジュールを用意し,結 果を統合

して利用する. 結果を統合する際,複 数のモジュールから認識された対象はその形状評

価値を高 くすることによって, より柔軟な認識が実現できると考えられ る.
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-カ ラー画像を用いる. カラー画像には濃淡画像よ りも多 くの情報が含まれて いる. 領域

の抽出の精度が 向上する.

-認 識モジュールが1つ1つ 人手による構築 (hand-coding) にな っているので, ある程度

認識モジュールの構築法を体系立てる必要がある. また, 多数の認識モジュール を人手

ですべて構築することは困難であるので, 今後は学習によって認識モジュールを構築す

る方法を検討することが重要である.

-各 認識モジュールの処理は現在はそれぞれが独立に行なっている. そのため,複 数のエー

ジェン トが同じ画像処理を行 うという, 無駄が起 っている可能性が ある. そこで, 低 レ

ベルの画像処理の結果の共有も検討する必要がある. ただし, これ は通信コス トとの ト

レードオフである.

・関係知識の効率的な利用.

-通 信モジュール問で行なわれた交渉の結果や, 他の認識結果 と関係知識を照合した結果

に得られた情報を, 認識モジュール にフィー ドバ ックして, 再認識を行な う枠組をもっ

と強力なものとす る.

-3次 元空間の構造を扱 うことが必要である. 現在は画像を完全に2次 元的に扱 っている

が, 2次 元的な扱いのみでは, 物体間の空間的な関係を扱いきれない. 例えば, 机にオ

クルージョンが発生している場合, 上に本が載 っているの と, 手前に椅子がある場合で

は,3次 元的な空間構造は大きく異な るのに, 2次 元的にはほぼ同じよ うにとりあつか

うことにな り, 載っているか, 手前にあるのか区別できないことがある.

そのためには, 各認識モジュールが2次 元的な認識のみではな く, 3次 元的な認識 も

行 う必要がある. 現在は2次 元的な形状を仮定してあてはめているが, 3次 元的な形状

のあてはめを行 うことによって物体の3次 元構造が推測でき, 物体間の3次 元的な位置

関係の情報が抽出できるよ うになる.

・結果の比較方法の改良.

・ 認識モジュールが一度間違 っている結果に高い形状評価値を付けてしまうと, 間違った

結果が最後 まで残 ってしまう. つまり, 関係評価値 よりも形状評価 を優先して比較に用

いていることに関して,な ん らかの改良を加えるべきである. 例えば, α (形状評価値

)+(1一 α) (関係評価値) (0<α<1) を総合評価値として, この値を一律に比較に用い

るなどの方法が考え られ る. これは, 実験によって経験的に決めるしかな い.

・システム全体の挙動の解析.

-現 在はエージェン トが9個 までしか実装されていないが, これが, さらに,16個 や64個

にまで増えた時にシステム全体の挙動がどうなるか不明. エージェン トが増えると, 通

信,と くにブ ロー ドキャス トの回数が増大するのために, すべてのエージェントが終了

するまでに時間がかな りかか ることが予想され る.
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-取 消しと復活の無限ループが発生しな いことを理論的に保証することができていないの

で, エージェン トが増えた時に問題が起 らないかど うか, 実験によって確かめる必要が

ある.
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