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1. はじめに
ヒトと共生する生活支援ロボットにとって，周囲環

境の種別（台所，居間，廊下など）の識別は，状況に応
じた適切なサービスの提供には必要な機能である．も
しロボットが搭載した外界センサにより環境種別を正
確に識別できれば，ヒトとのインタラクションにおけ
る曖昧性を低減でき，ロボットのコミュニケーション
能力の向上が期待できる [1, 2]．また，近年，RGB-D

センサが安価に提供されており，これを用いれば，カ
ラー情報および距離情報のマルチモーダルな情報が同
時に取得できる．
そこで本稿では，この RGB-Dセンサから得られる

マルチモーダル情報（カラー／濃淡情報と距離情報）を
用いた，生活支援ロボットのための環境識別手法を提
案する．特に提案手法では，同一対象を同一時刻で撮
影して得られるカラー／濃淡画像と距離画像には，空
間的な相関関係が存在することに着目する．この相関
関係を表現するために，本手法では局所画像特徴量で
ある Local Binary Pattern (LBP)[3] を利用し，濃淡
画像と距離画像の両者から得られる LBPを 2次元ヒ
ストグラムで表現した新たな局所画像特徴量 Co-LBP

(Co-occurrence of LBP)を提案する．このCo-LBPは，
画像情報および距離情報からなるマルチモーダル情報
に対し，両者の同時生起確率，すなわち共起性を表現
したものである．ただし，得られた 2次元ヒストグラ
ムは次元数が非常に高くなることから，特異値分解に
より次元数を削減し，新たな特徴ベクトルを生成する．
この特徴ベクトルを Support Vector Machine (SVM)

により学習し，空間識別を行う．

図 1 Co-LBP：濃淡・距離画像の対する共起性を考慮し
た特徴記述子

2. Co-LBP
RGB-D センサで同一対象が同一時刻に撮影される
と，得られたマルチモーダル情報にはお互いに空間的な
相関関係が存在する．従って，それぞれの情報に個々に
LBPを適用して得られた情報にも，何らかの相関が存
在すると考えらえる．ここで，Ig および Idを RGB-D

センサから得られた濃淡画像および距離画像とし，こ
れにLBP[3]を適用して LBP画像 ILBP,gおよび ILBP,d

を得る．
著者らは既に [4]において，濃淡画像および距離画像

それぞれで得られた LBP画像から，個別に LBP値の
ヒストグラムである hg，hdを求め，それを単純につな
ぎ合わせて新たな特徴ベクトル hc = {hg, hd}を得る
手法を提案している．しかしこの手法では，両モダリ
ティの空間的な相関関係は考慮されていなかった．
そこで本稿では，両モダリティの空間的な相関関係

を考慮した，新たな特徴ベクトルを提案する．提案手
法の概要を図 1に示す．まず，濃淡画像および距離画像
から，それぞれ個別に LBP画像を作成する．ここで，
それぞれの画像で計算される LBP値を 1 ∼ Lおよび
1 ∼ K とする．次に，L×K からなる 2次元ヒストグ
ラムを用意し，それぞれの LBP画像で同一の画素に着
目し，それぞれの値に応じて 2次元ヒストグラムの対
応するビンに投票する．すなわち，もし濃淡画像から
得られた LBP画像のある画素の値が l，同じ位置にあ
る距離画像の LBP値が kであるなら，Hc(l, k)に 1つ
投票する．これを LBP画像のすべての画素で行うこと
により，濃淡・距離画像の LBP値の 2次元ヒストグラ
ムが作成できる．より正確には

Hc(l, k) =
∑
∀i

{
1 if ILBP,g(i) = l and ILBP,d(i) = k

0 otherwise

(1)

となる．ここで，ILBP,g(i)，ILBP,d(i)は位置 iにおけ
る濃淡，距離画像の LBP値である．
次に，得られた 2次元ヒストグラム Hc を行ごとに

つなぎ合わせ，1次元の特徴ベクトル hc を生成する．
最後に，特異値分解（SVD)により特徴ベクトルの次
元を削減することで，最終的な特徴ベクトル h̃c を得
る．この特徴ベクトル h̃c は，マルチモーダルな LBP

画像の相関関係を表したものであり，これを Co-LBP

（Co-occurrence LBP）と呼ぶ．

3. サポートベクトルマシン SVMを用いた
分類

周囲環境の種別の識別を行うために，サポートベク
トルマシン [5]を用いる．ただし，カーネルにはガウ
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シアンカーネル (RBF)を用い，1対 1方式 [6]により
多クラス分類を行った．SVMの入力は Co-LPBであ
る h̃cであり，SVMには LIBSVMライブラリ [7]を用
いた．RBFのパラメータ C，γの最適値は，総当たり
法によりC ∈ [2−5, . . . , 215]，および γ ∈ [2−12, . . . , 23]

の範囲で求めた．

4. 屋内空間での識別実験

提案する Co-LBPの性能を評価するため，公開され
ている屋内空間データベース [8] を用いて識別実験を
行った．このデータベースは 5つの異なる空間（廊下，
台所，研究室，学習室，オフィス）において，RGB-D

センサである Kinect を用いて撮影された多数枚のカ
ラー画像，および距離画像からなる．今回の実験では，
このうち表 1に示す計 1228組のカラー画像と距離画
像を用いた．ただしカラー画像は濃淡画像に変換して
用いた．識別性能の評価では，各種別に含まれる複数
の撮影場所を，重複しないように学習データとテスト
データに分け，複数の場所で撮影された学習データで
学習した SVMの識別性能を，異なる場所で撮影され
た画像のテストデータで評価した．実験は学習データ
とテストデータの組み合わせを変えて 10回行い，正答
率の平均値を求めた．

表 1 屋内空間データベース (計 1228組)

種別 場所 カラー＆距離画像の組

廊下

廊下 1 68

廊下 2 42

廊下 3 70

廊下 4 99

計 279

台所

台所 1 73

台所 2 65

台所 3 53

計 191

研究室

研究室 1 99

研究室 2 99

研究室 3 81

　 研究室 4 78

計 357

学習室

学習室 1 71

学習室 2 70

学習室 3 49

学習室 4 62

計 252

オフィス

オフィス 1 57

オフィス 2 45

オフィス 3 47

計 149

表 2 濃淡・距離画像の単純な結合による空間識別
Feature type Dim CCR (%)

LBP [9] 512 88.25

LBPu4 [11] 398 89.14

NI-LBP [10] 512 90.02

NI-LBPu4 398 91.35

LM filter [12] 512 73.07

MR filter [13] 512 76.74

SIFT [14] 200 86.86

SIFT [14] 400 86.75

SURF [15] 200 64.16

SURF [15] 400 89.51

5. 実験結果
まず，LBPを含む様々な識別手法を実装し，上述し
たデータベースを用いて識別性能を評価した．表 2に，
各特徴ベクトルの次元，およびそれぞれの識別性能を示
す．実験では，一般的な LBP[9]の他に，LBPを次元削
減した LBPu4 (U = 4の Short LBP)[9]，LBPの改良
であるNI-LBP[10]とNI-LBPu4を示している．このう
ち，文献 [11]では，LBPu4が最も高い識別率を示して
いる．また，これらに加えて，一般的なテクスチャ記述
子であるTexton[12],[13]，SIFT[14]，および SURF[15]

も比較した．実験の結果，表 2に示すようにNI-LBPu4

が最も高い識別率を示した．
次に，最も性能の高かった NI-LBPu4 と，本項で提

案したCo-LBP（Co-NI-LBPu4）に対し，SVDで削減
する次元数を変化させながら性能を比較した．結果を
図 2に示す．このうち，NI-LBPu4 は，濃淡画像と距
離画像から得られる LBP(U = 4の Short LBP)を単
純に結合し，SVDで次元削減を行ったものである．一
方，Co-NI-LBPu4は，濃淡画像と距離画像から得られ
る LBP(U = 4の Short LBP)から 2次元ヒストグラ
ムを生成し，SVDで次元削減を行ったものである．実
験の結果，同一の次元数まで次元削減を行った場合に
は，提案するCo-NI-LBPu4の識別率が高く，特にCo-

NI-LBPu4 は次元数が 25の時に最大識別率 89.39%が
得られた．
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図 2 Co-NI-LBPu4 と NI-LBPu4 の比較

RSJ2015AC1B2-07

第33回日本ロボット学会学術講演会（2015年9月3日～5日）



表 3 Co-NI-LBPu4 の混合行列 (%)

廊下 台所 研究室 学習室 オフィス

廊下 96.06 0 1.27 2.54 0.13

台所 2.05 79.35 1.88 16.55 0.17

研究室 0 0 98.27 1.50 0.23

学習室 0.59 3.71 14.99 79.82 0.89

オフィス 0 2.51 4.63 4.83 88.03

また，表 3に Co-NI-LBPu4 に対する混合行列を示
す．これより，特に台所と学習室の識別率が低いこと
がわかる．これは，研究室と学習室は共に机や椅子が
多くみられることや，台所には壁取り付けタイプや島
タイプなど異なるタイプが含まれていたためと考えら
れる．
最後に，これまでで最も高い識別率を示しNI-LBPu4

と，提案したCo-NI-LBPu4を組み合わせた場合の結果
を表 4に示す．ただし，NI-LBPu4は 398次元，Co-NI-

LBPu4 は 25次元であり，両者を単純につなぎ合わせ
た 423次元の特徴ベクトルを用いた．この結果，識別
率は 91.70%であり，従来手法を上回る最も高い識別率
を得ることができた．

表 4 NI-LBPu4 と Co-NI-LBPu4 を組み合わせた場合
の識別率

Feature type Dim CCR (%)

LBPu4 [11] 398 89.14

NI-LBPu4+Co-NI-LBPu4 423 91.70

6. まとめ
本稿では，RGB-Dセンサを用い，異なるモダリティ

間の相関関係を考慮した新たな周囲環境の種別手法を
提案した．この手法は，局所特徴記述子である LBPに
対し，モダリティ間の共起性を 2次元ヒストグラムで
表し，得られた特徴ベクトルを SVDにより次元削減す
るものである．実験の結果，従来手法より少ない次元
数で従来手法と同等の識別率が得られた．これは，今
後の大規模データを用いた空間識別では，重要な特徴
となると考えられる．また従来手法と組み合わて使用
した結果，これまでで最も高い識別性能が得られた．
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