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あらまし 本論文では，Kinectなど RGB-Dカメラから得られる RGB画像と距離画像を同時に用いて，オフィス，
台所など空間の認識を行う，屋内環境のカテゴリ識別手法を提案する．提案手法では，まず RGB画像を濃淡画像に
変換し，その濃淡画像および同時刻に得られた距離画像を，それぞれ局所二値パターンと短縮局所二値パターン，お
よび局所ヒストグラムを用いて，近傍画素間の関係を表現した特徴ベクトルに変換する．その後，得られた濃淡およ
び距離情報の特徴べクトルを結合し，サポートベクトルマシンやランダムフォレストなどの識別器により，撮影され
た空間の種別を認識する．廊下，台所，研究室，オフィス，学習室の 5つの異なるカテゴリに属する部屋に対して認
識実験を行った結果，未知の空間においても提案手法により高い識別性能が得られることを確認した．
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1. は じ め に

日常生活環境で人間に対して様々なサービスを行うロ
ボットにとって，ロボット周囲の空間の識別は重要な機
能である．空間の識別は，例えば高次の概念的表現も含
め空間情報を獲得するセマンティックマッピング [1-6]や，
物体認識精度の向上に向けた空間種別に応じた事前知識
としての利用 [7,8]，あるいは空間毎に実行可能な行動計
画の立案 [9-11]など，様々な応用が考えられる．
空間の識別では，ロボットはセンサ情報を基にロボッ

トの置かれたそれぞれの場所に対応したラベルを割り
付ける．異なる空間に対して与えられたラベルは通常，
オフィスや台所，研究室など，人間がそれぞれの場所に
対して与えるラベルと同様である．これにより，人とロ
ボットの円滑なコミュニケーションの実現が期待される
[12, 13]．
本論文では，RGB-Dカメラ（Microsoft Kinect [14]）

を用いた新たな屋内環境の識別手法を提案する．Kinect

センサは，RGB画像に加えて，距離画像を高速に得る
ことができる低価格のカメラであり，ロボット分野で盛
んに利用されている．図 1に Kinectセンサから得られ
た RGB画像と距離画像の一例を示す．

図 1 Kinectから得られる RGB画像と距離画像の一例

本論文で提案する手法の基本的な考え方は，濃淡画像と
距離画像を共に次元削減された局所 2値パターン (Local

binary patterns)のヒストグラムからなる特徴ベクトル
へ変換するものである ．ただし本手法では，RGB-Dカ
メラから得られた RGB画像を濃淡画像へ変換する．そ
の後，濃淡画像，距離画像それぞれの特徴ベクトルを結
合して最終的な特徴ベクトルとし，各部屋において得ら
れた特徴ベクトルを識別器で学習する．本論文では識別
器として，サポートベクターマシン (SVMs)とランダム
フォレスト (RFs)を用いた．実験では提案手法を 5つの
異なる空間カテゴリ，すなわち廊下，研究室，オフィス，
台所，および学習室に対して適用し，平均で 92%の識別
率であった．また，濃淡画像，および距離画像をそれぞ
れ独立して用いる場合と比較して，両者を同時に用いる
ことで識別率が向上することを確認した．
本論文の構成は以下のようになる．まず第 2章で関連
手法について述べた後，第 3章で提案する濃淡画像と距
離画像の局所 2値パターンを用いた空間識別手法につい
て説明する．次に第 4章で 5種類の異なる空間に対する
RGB-Dカメラを用いた識別実験の結果を示す．

2. 関 連 手 法

近年，移動ロボットによる空間の識別技術が向上し，
ロボットは様々なセンサにより典型的な屋内空間が識別
できるようになった．例えば，レーザレンジファインダに
より得られる 2D画像は，屋内環境で異なる空間を識別
するのに用いることができる．Mozos らは 2D画像をい
くつかの幾何学的特徴を含むベクトルに変換し，それら
を AdaBoostを用いて分類した [1], [2]．Friedmanらは，
ボロノイ図の各点に条件付き確率場を適用した．各点は



それぞれの地点でレーザ計測により得られる空間の幾何
的特徴も表している．さらに，Brunskillらは Spectral

Clusteringを用いて，屋内環境の 2D下位マップを作成
した [3]．その下位マップは局所的な 2Dスキャンから得
られる特徴ベクトルを用いて分類される．また，Shiら
は全体をスキャンせず，それぞれの独立したスキャンを
意味的ラベルへ分類する手法を提案している [4]．
一方，視覚センサも空間の認識に多く用いられてきた．

例えば，Wuと Rehgによる手法では，家の中の複数の
空間の識別に CENTRIST記述子を用い [5]，サポートベ
クターマシンにより空間を識別している．この記述子
は，Ojalaらが提案している局所二値パターンと同様で
ある [6]．さらに，Ranganathanは空間の識別のための
PLISシステムを提案している [7]．この手法では変化点
を見つけることにより，一続きの画像列を分割する．その
あと，分割された画像は SIFT特徴量と Bag-of-features

を用いてカテゴリ分類される．Torralbaらはウェアラブ
ルカメラから得られる画像の局所特徴量と大域特徴量を
用いて，隠れマルコフモデルにより屋内・屋外環境の特
定の空間の認識および空間の識別を行った [8]．
空間を識別するために，異なる種類のセンサを組み合

わせる試みも行われてきた．Rottmannらは 2Dレーザス
キャンと視覚による物体検出を組み合わせ，ブースティ
ングを用いて屋内環境の空間を識別した [9]．Pronobis

らは複数の視覚とレーザによる手がかりを組み合わせ，
サポートベクトルマシンを用いて，屋内環境の空間を識
別した [10]．

3. 濃淡および距離画像を用いた空間の識別

3. 1 局所二値パターンを用いた濃淡画像からの特
徴量画像生成

局所二値パターン（Local Binary Patterns, LBP）演
算子 [6], [11]は，濃淡画像のテクスチャ分析と分類を目
的に Ojalaにより提案された．この演算子は，参照ピク
セルとその近傍ピクセルの濃淡値の大小関係をベクトル
形式で表すものである．本稿ではそれを濃淡画像と距離
画像に適用し，典型的な屋内空間の識別を行う．
濃淡画像を用いた空間の識別では，まずKinectセンサ

から得られるRGB画像を濃淡画像に変換し，その濃淡画
像をLBPを用いて特徴量画像に変換する．LBPは近傍画
素の情報を用いて注目画素に新たなラベルを付加するもの
であり，今回は濃淡画像に対して以下のように適用した．
まず，濃淡画像のそれぞれの画素 iに対して，その画素値
p(i)を周囲 8近傍の画素値 p1(i), . . . , p8(i) ∈ N (p(i))と
比較する．次に，それぞれの近傍画素ごとに二値 {0, 1}
を以下の式で決定した．

bj(i) =

{
1, p(i) > pj(i)

0, otherwise
(j = 1, . . . , 8) (1)

ただし，周囲 8近傍の画素値 bj(i)（j = 1, . . . , 8）の
配置は図 2の通りである．得られた周囲画素の二値 bj(i)

は時計回りに {b0(i), . . . , b8(i)}の順番で並べられ，図 3

に示すように 0から 255までのラベル vLBP(i)に変換さ
れる．注目画素の値は，このラベル vLBP(i)により置き
換えられ，LBPに変換された特徴量画像 Tgray が生成さ
れる．

図 2 bj(i)（j = 1, . . . , 8）の配置

図 3 中心画素に対する LBP の計算例．この例では 236 が
セットされる

3. 2 局所二値パターンを用いた距離画像からの特
徴量画像生成

同様に Kinectセンサから得られる距離画像に，LBP

を適用して特徴量画像を得ることができる．しかし，
Kinectセンサでは，計測不能な個所および計測範囲外の
距離値に nanがセットされるため，距離画像に対して単
純に LBPの計算ができない．そこで，距離値が nanで
ある画素，あるいは前章の LBPの計算で周囲画素に nan

が含まれる場合には，LBPの出力を 256とした．従っ
て，LBPを用いて得られた特徴量画像 Tdepth の画素値
vLBP+(i)は以下のように計算される．

vLBP+(i) =

{
256, δnan(p(i)) ∨ ∃δnan(N (p(i)))

vLBP(i), otherwise

(2)

ここで δnan(.) は，もし距離値に nanが設定されていた
場合には 1を，それ以外は 0を返す関数であり，vLBP(i)

は LBPにより得られた特徴量である（図 3）．
濃淡画像および同時刻に得られた距離画像と，それら
の局所二値パターンの例を図 4に示す．

3. 3 局所ヒストグラムおよび特徴量ベクトルの
生成

3. 1，3. 2項の方法で得られた特徴量画像 Tgray，Tdepth

を以下の2つの方法でそれぞれ特徴ベクトルxgray，xdepth

に変換する．



図 4 左列：”laboratory”の濃淡画像と距離画像，右列：それ
ぞれの局所二値パターン画像

3. 3. 1 空間ピラミッドを用いた手法
まず，特徴量画像 T（Tgrayおよび Tdepth）に対して空

間ピラミッド [12]を生成する．ただし，空間の大きさを
表すレベル l を図 5に示すように定義する．すなわち，
初期画像を p = 2l × 2l 個の領域に分割したものをレベ
ル lの画像とする．次に分割したそれぞれの領域で局所
ヒストグラムH l

p を計算する．ここで局所ヒストグラム
H l

p のそれぞれのビンは，レベル lの p番目の画像にお
いて対応する画素値の画素数である．最後に，特徴ベク
トル xT は，各レベルの局所ヒストグラムを結合したも
のとして表される．

xT = {{H0
1}, {H1

1 , . . . H
1
21×21}, . . . , {HL

1 , . . . , H
L
2L×2L}}

(3)

→ →

level 0 level 1 level 2

図 5 3層空間ピラミッド

3. 4 濃淡情報と距離情報の統合

濃淡情報と距離情報を統合するため，前項の方法で得
られた特徴ベクトル xgray と xdepthを結合し，最終的な
特徴ベクトル xとする．この特徴ベクトル xが識別器の
入力として用いられる．

x = {xgray,xdepth} (4)

3. 5 短縮局所二値パターンを用いた特徴ベクトル
の次元削減

LBPの局所ヒストグラムを用いた手法では，特徴ベク
トルの次元が，空間ピラミッドのレベルが高くなるにつ
れて指数関数的に増加する問題がある．
そこで本論文では特徴ベクトルの次元削減を目的に，

Ojalaら [11]によって提案された評価値 U を参考に，局
所二値パターンのサブセットである短縮局所二値パター
ン（Short Local Binary Pattern，SLBP）を新たに用い
る．SLBPでは，特定の代表的な LBPのみを用いるこ
とで，次元削減をはかる．
特定の代表的な LBPを見つけるため，式 (1)を用い
て得られる二値 bj(i)の 0，1間の遷移の回数 U(i)に注
目する．

U(i) = |b1(i)− b8(i)|+
7∑

j=1

|bj(i)− bj+1(i)| (5)

例えば 000000002，111111112，010101012では，0，1

間の遷移の回数 U はそれぞれ 0，0，8となる．これよ
り，濃淡画像に対し，SLBPの値 vSLBP(i)は以下のよう
に表される．

vSLBP(i) =

{
vLBP(i), U(i) <= UTh

nan, otherwise
(6)

同様に，距離画像に対しては，SLBPの値 vSLBP+(i)

は以下のように表される．

vSLBP+(i) =


vLBP(i), U(i) <= UTh

256, δnan(p(i)) ∨ ∃δnan(N (p(i)))

nan, otherwise

(7)

UTh は U(i)に対する閾値である．ただし，UTh = 8の

ときは通常の LBPと等しく，最終的な記述子は CEN-

TRIST [5]と等価である．ここで，短縮局所二値パター
ンを用いて得られた特徴量画像を局所ヒストグラムに変
換する際，nanは考慮に入れない．それ以外の特徴ベク
トルの計算方法は第 3. 3，3. 4項で示した通常の LBPと
同様の方法で行う．第 4章では，UTh = 2, 4，6および
8の SLBPの実験結果を示す．UTh = 2, 4および 6の
SLBPでは，濃淡画像において 256種類の LBPのうち，
それぞれ 58種類，198種類，254種類が用いられる。そ
の結果，UTh = 8に比べて特徴ベクトルの次元は 22.7%

，77.3% ，99.2%に削減される．



3. 6 識 別 方 法

各画像を特徴ベクトルに変換し，Support Vector Ma-

chine (SVM) [13], [14]を用いて識別を行う．SVMにはM

対の濃淡および距離画像の組から得られたM個のm次
元特徴ベクトル xi ∈ <m(i = 1, . . . ,M)とともに，ラベ
ル yi ∈ {1,−1}（すなわちそのカテゴリに属するか，属さ
ないか）が入力される．SVMの目的は 2クラス {1,−1}
の学習データとの距離が最大となる超平面を見つけるこ
とであり，次の最適化問題で表される．

min
w,b,ξ

C
M∑
i=1

ξi +
1

2
||w||2 (8)

subject to yi
(
wTφ(xi) + b

)
>= 1− ξi (9)

ここで，C はマージンパラメータ，wは超平面に対する
垂線，ξi >= 0は xi の誤分類に伴う超平面からの逸脱量，
φ(·)は非線形写像，bはバイアス項を表している．実験
では次のラジアル基底関数 (Radial Basis Function)カー
ネルを用いた．

K(xi,xj) = exp
(
−γ||xi − xj ||2

)
, γ > 0 (10)

ここで，γ は分布の半径を制御するパラメータである．
多クラス問題の識別は一対一方式 [15] で行い，実

験では LIBSVM ライブラリ [16] を用いた．パラメー
タ C および γ は，C ∈ [2−5, 2−2, . . . , 216] および γ ∈
[2−12, 2−9, . . . , 23]の範囲でクロスバリデーションを用い
た総当たり探索により決定した [17]．

4. 識 別 実 験

4. 1 データセット

提案手法の性能評価のために，屋内環境で実験を行っ
た．実験では，まず移動台車の上部，高さ 125cmの位置に
Kinectセンサを固定し，様々な空間で連続的に計測を行
い，RGBおよび距離画像のデータセット（注1）を構築した．
対象とした空間のカテゴリは “corridor”, “kitchen”, “lab-

oratory (lab.)”, “office”および “study room (study)”の
5つである．まず，それぞれのカテゴリ毎に，いくつか
の異なる空間（部屋）で RGBおよび距離画像の取得を
同時に行った．例えば，表 1ではカテゴリ “laboratory”

は 4つの異なる laboratoryの情報を含んでおり，同一の
カテゴリには属するが実際には異なる空間（部屋）の情
報が含まれている．また，それぞれの空間で Kinectセ
ンサを異なる軌道で移動させ，RGBおよび距離画像列
の対を複数得た．このあと，各 RGB画像列とそれに対
応する距離画像列の同期をとり，同時刻の RGBおよび
距離画像を得た．表 1は実験で用いた空間毎の画像の組
（RGB画像および距離画像）の数を示す．また，データ
セットに含まれる各カテゴリの RGBおよび距離画像の
一例を図 6に示す．

（注1）：http://robotics.ait.kyushu-u.ac.jp/˜kurazume/r-cv-j.html#

c10

　　
表 1 各カテゴリの RGBおよび距離画像の枚数

category place number of image sets

corridor

corridor 1 68

corridor 2 42

corridor 3 70

corridor 4 99

kitchen

kitchen 1 73

kitchen 2 65

kitchen 3 53

laboratory

laboratory 1 99

laboratory 2 99

laboratory 3 81

laboratory 4 78

study room

study room 1 71

study room 2 70

study room 3 49

study room 4 62

office

office 1 57

office 2 45

office 3 47

4. 2 実 験 結 果

構築した RGBおよび距離画像のデータセットを用い，
空間のカテゴリ識別実験を行った．
実験では，leave-one out cross-validation法をN 回適
用し，提案手法の識別性能を評価した．ただし，それぞ
れのカテゴリに含まれる空間数が異なることから，学習
データと評価データの N 個の組を以下のように決定し
た．まず各カテゴリに含まれるある一つの空間を評価
データとする．この空間はそれぞれのカテゴリ内でラン
ダムに決定される．また同じカテゴリの残りの空間の
データは，学習データとして使用される．もし選択され
た評価データの組が既に評価に使用されていた場合には，
それを破棄し，それ以前とは異なる学習，評価データの
組が得られるまで選択処理を続ける．これにより，評価
データは常に学習データには含まれない空間となる．な
お，本実験では N = 10とした．また，それぞれの評価
時には，学習データを式 (10)で示したカーネルにより
SVMに学習させ，評価データをそれぞれ学習後の SVM

で評価して識別率を求めた．
4. 2. 1 SLBPのヒストグラムによる識別性能
濃淡および距離画像に対する SLBPのヒストグラムを
組み合わせた場合の識別性能を評価した．0，1間の遷移
の回数 U の閾値 UTh は 2，4，6および 8を用いた．た
だし，UTh = 8のときは通常の LBPと等しく，最終的
な記述子は CENTRIST [5]と等価である．平均で最も高
い識別性能が得られた L = 0に対する結果を表 2に示
す．これより，UTh = 4の場合が最も識別率が高く，か
つCENTRISTに比べ標準偏差が減少したことがわかる．
図 7 は，各カテゴリに対する識別率をプロットした



corridor

corridor 1 corridor 2 corridor 3 corridor 4

kitchen

kitchen 1 kitchen 2 kitchen 3

laboratory

laboratory 1 laboratory 2 laboratory 3 laboratory 4

study room

study room 1 study room 2 study room 3 study room 4

office

office 1 office 2 office 3

図 6 各カテゴリ（corridor，kitchen，laboratory，office，
study room）での RGBおよび距離画像の例

ものである．これより，UTh = 4の場合が各カテゴリ
において最も高い識別率の大部分を占めているがわか
る．特に，最も識別が難しいカテゴリである “kitchen”

と “study room”で識別率が向上した．

　　
表 2 UTh に対する識別率 (%)

UTh = 2 UTh = 4 UTh = 6 UTh = 8

(CENTRIST)

87.27± 10.71 92.61± 4.78 89.71± 9.92 89.37± 8.85

4. 2. 2 マルチモダリティの性能検証
濃淡および距離画像のマルチモダリティの性能を検証

するため，それぞれ単体で用いた場合との比較を行った．
0，1間の遷移の回数 U の閾値 UTh は 2，4，6および 8

を用い，空間ピラミッドは L = 0とした．実験結果を図
8に示す．これより，濃淡および距離画像を組み合わせ
た場合はそれぞれ単体で用いる場合に比べ，高い識別率
が得られ，標準偏差も大きく減少したことがわかる．
4. 2. 3 空間ピラミッドの性能検証
特徴量の計算に空間ピラミッドを用い，その性能を検

証した．ただし，レベルは 3種類（L = 0; 1; 2）を用い

図 7 UTh に対する各カテゴリの識別率 (%)

図 8 各モダリティの識別率 (%)

　　
表 3 空間ピラミッドを用いた場合の識別率 (%)

L SVMs RFs

0 92.61± 4.78 85.74± 11.82

1 88.10± 15.76 87.57± 14.23

2 88.95± 14.18 88.43± 12.79

た．最も高い識別率を示した UTh = 4のときの実験結果
を表 3に示す．これより，識別率が最も高いのは L = 0

の場合であった．ただし，空間ピラミッドによる精度向
上は [12]等で報告されており，今後より詳細に検討する
必要がある．
4. 2. 4 ランダムフォレストによる識別性能
SVMsとの比較のため，識別器としてランダムフォレ
スト（RFs）を用いて SLBPのヒストグラムに対する識
別性能を評価した．ただし，特徴量の計算には空間ピラ
ミッドを用い，UTh は 4とした．SVMsと RFsの識別
率を表 3に示す．これより，空間ピラミッドの各レベル
で SVMsが RFsより識別率が高いことがわかる．また，
SVMsの場合と異なり，RFsでは空間ピラミッドにより
識別率が向上した．



4. 2. 5 Bag-of-Featuresによる識別性能
比較のため，Bag-of-Features (BoF)の手法 [18]を用い

た識別実験を行った．実験では，まず SIFT演算子によ
り学習用の濃淡および距離画像から特徴量を抽出し，そ
れぞれ 200個の Visual vocabularyからなる Codebook

を作成した．その後，テスト画像に対しても同様に SIFT

演算子により特徴量を抽出し，SVMsにより識別を行っ
た．実験の結果，識別率は 64.76± 18.96%であり，少数
の局所特徴量ではなく，画像全体から得られる特徴量を
用いる提案手法の優位性が確認された．なお，濃淡画像
だけ用いた場合には，識別率は 50.69 ± 19.93%であり，
距離画像では 53.19± 10.61%であった．

5. 結論と今後の課題

本稿では，Kinectセンサから得られた RGBおよび距
離画像を用いて，空間を識別する手法を提案した．提案
手法では，濃淡および距離画像から LBPおよび SLBP

を用いてそれぞれ特徴ベクトルを抽出し，それらを組み
合わせた特徴ベクトルを SVMsおよび RFsにより識別
した．識別実験の結果，特に新たに提案した SLBPを用
いることにより，5つの空間のカテゴリにおいて高い識
別精度を示すことが確認された．
今後は，より適当な記述子について検討するとともに，

学習，評価データのカテゴリ数やデータ数を増やすこと
を目標とする．
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