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In this paper, we present a system to register housewares in a room to database auto-

matically to maintain an informationally-structured environment. We assume that housewares

requested by a user are likely to be appeared in an egocentric vision of the user. The proposed

system captures the egocentric vision by a smart glass, detects multi-class objects in images

using CNN, and registers it to the database. We demonstrate the developed system enables to

register several objects in a room automatically.
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1 はじめに

近年，急速な少子高齢化による労働力人口の減少が社会問題と
なっており，その打開策としてヒトと共生するサービスロボット
に対する期待が高まっている．我々は，ロボット周囲の環境にセ
ンサを分散配置することで生活空間全体の知能化を図る環境情報
構造化（空間知能化）の概念に着目し，ロボットが安全で確実な
サービスを遂行できる日常生活環境の構築に取り組んでいる [1]．
特に，比較的容易かつ最も実現を期待されるサービスが，ロボッ
トによる物品取り寄せである．物品取り寄せを実現するために
は，対象物体が空間内のどこに存在し，どのような状態であるか
といった情報が不可欠であり，空間内の各物体の位置・状態を常
時計測する仕組みが必要である．

現在，我々の開発している生活支援アーキテクチャROS-TMS[2]
では，日常物品にRFIDタグや赤外線反射マーカを付与すること
で，空間内の位置情報を計測している．しかし，それぞれのセン
サが特定物品の計測に特化していたり，計測範囲が限られる場合
が多いため，完全に環境の状態を把握することは不可能である．
計測範囲外に散在するものや，現状のシステムで必要なRFIDや
マーカの付与されていない物品を追跡することができない．この
問題を解決し，より柔軟に物品の位置・状態を把握する一つの有
効な手法として，一般物体認識が考えられる．

近年，画像や音声，文章といった多様なドメインのメディアを
認識する上で，深層学習により特徴そのものを学習するアプロー
チが圧倒的な成果を収めている．その中でも，画像認識分野にお
ける研究は盛んで，一般物体認識や文字認識など応用先は多様で
ある．さらに，最近では，実時間で数十カテゴリの物体を高精度
に検出することのできる手法も開発され，生活空間内で取得でき
るカメラ画像から日用物品のカテゴリと位置を認識することは十
分実現可能である．

また，ヒトの取り寄せ指示の対象となる物品は，そのヒト自
身の関心が向いていることから，視界内に映る可能性が高い．そ
こで，居住者の装着するスマートグラスから一人称視点画像を取
得し，画像内から検出される物品の種類・位置を実時間でデータ
ベースに自動登録するシステムの開発を行う．本稿では，まずシ
ステムの概要について述べ，日常物品自動登録の可能性を調査す
るための実験を行う．

Fig.1 System configuration diagram

2 一人称視点内の日常物品検出
一人称視点から得られる画像や映像は，当該者の関心や意図

を顕著に表すため，人物行動認識や意図推定の解析対象として利
用されてきた．一般物体認識あるいは物体検出の対象として一人
称視点画像を利用した研究も数多い．例えば，Pirsiavashら [3]，
Faithら [4]は，ヒトの日常生活動作を正確に認識する手がかり
として，一人称視点映像中に観測される物体に着目している．ま
た，原田ら [5]は，ウェアラブルカメラから得られた一人称視点
画像に対してアノテーション及びその蓄積を行うことで，視覚記
憶の拡張を図っている．
今想定している物品取り寄せタスクにおいては，対象物品の位

置情報をいち早くロボットに知らせるために，居住者が指示する
可能性の高いものを優先的に計測する必要がある．我々はその手
がかりの一つとして，居住者の一人称視点に着目した．生活空間
で活動中の居住者が関心を持つ物品は，その一人称視点内に映る
可能性が高いと考えられる．指示される可能性の高い物品を一人
称視点画像から積極的に検出し，物品情報データベースを逐次更
新することで，即時性の高いサービスが期待できる．
近年，高性能なウェアラブルカメラが手軽に入手でき，頭部に

装着することで容易に一人称視点画像を得ることができる．なか
でも，スマートグラスと呼ばれるものの多くは軽量な OSをベー
スに動作し，マイクやスピーカ，ディスプレイといった外部デバ
イスとの入出力を可能にしており，可搬性の高い小型コンピュー
タとしての側面も強い．本研究では，ユーザインタフェースとし
ての応用も想定し，スマートグラスの内蔵カメラから一人称視点
画像を取得する．

2P2 0 4

2P2 0 4(

N . 6 2 Pr d n  f th  20 6 J  nf r n  n R b t  nd h tr n , h , J p n, J n  8 , 20 6



Fig.2 Example of detection. Faster R-CNN detected the

bottle in the shelf with the score 0.999 in 0.089s

2.1 深層学習に基づく物体検出技術
一般物体認識を高精度に実現する強力な手法として，深層学習の

実装の一つである畳込みニューラルネットワーク（Convolutional
Neural Networks, CNN）が注目されている．さらに，CNNの
入力に対象画像中の物体候補領域を与えることで，深層学習の成
果を一般物体検出に応用することができる．Girshickら [6]が提
案したR-CNN(Region-based Convolutional Neural Networks)
は，Selective Searchと呼ばれるセグメンテーション手法で画像
中から予め多数の物体候補領域を検出し，各領域のクラスを学習
済み CNNで推論することで，多クラスを対象としながら高精度
な物体検出を可能にしている．検出を高速化するための改善も進
んでおり，Renら [7]の提案した Faster R-CNNでは，従来ボト
ルネックとなっていた候補領域の検出処理さえも CNNに置き換
えたことで，精度向上だけでなく，ほぼ実時間動作の物体検出を
可能にした．本研究で開発するシステムでは，スマートグラスか
ら得られる一人称視点画像に対し，Faster R-CNNによる物体検
出を行い，画像内の日常物品の位置と種類を取得する．また，現
在の深層学習の進展を支える重要な要素の一つが，GPUをベー
スにした並列計算環境である．本研究では，Faster R-CNNによ
る物体検出処理をスマートグラスと独立した処理サーバに分散さ
せ，GPUによる高速な実時間処理の実現を図る．
図 2に，処理サーバによるボトルの検出例を示した．別のクラ

イアント PCから UVCカメラで撮影した画像を処理サーバに送
信している．この例では，処理サーバが画像を受信してから 89ms
で画像内のボトルを検出した．Faster R-CNNのソフトマックス
出力層によるスコアは 0.999である．

3 スマートグラスを用いた日常物品の自動登録
一人称視点画像から検出した物品を情報構造化環境のデータ

ベースに登録するまでの処理手順について述べる．本システムが
データベースで管理する物品情報は，物品のカテゴリと空間内の
位置である．それらの物品情報を更新するために，スマートグラ
スの位置・姿勢と一人称視点画像内の検出物品のカテゴリ・位置
を利用する．
図 3 に使用するスマートグラスを示す．スマートグラスには

反射マーカを付与しており，ROS-TMS空間内に配置した光学式
モーショントラッカを用いて，位置・姿勢を計測することができ
る．そのため，一人称視点画像内の検出領域の位置が分かれば，
スマートグラスの位置・姿勢から物品の空間内相対位置を推定で
きる可能性がある．
本稿では，まず日常物品の検出からデータベース登録まで実時

間で可能かどうかを調査するため，データベースに登録される同
一物品の重複を許し，物品情報は物体カテゴリのみとする．

4 実験
日常生活を想定した一人称視点映像を対象として，物体検出と

データベース登録の実験を行う．実験は，カメラから取得する複
数フレームの一人称視点映像中に図 4のように机の上に離れて置
かれた 3 種類のボトル (2 種類のガラス瓶とペットボトル) を出
現させ，検出率とフレームレート，データベースの物品登録状況
を観測する．また，カメラ画質が検出精度に及ぼす影響を観測す
るために，スマートグラス内蔵カメラと UVCカメラの二種に対
して，カメラ自体が静止状態と運動状態の時の一人称視点映像を
撮影する．ただし，運動状態とは 3種類のボトルを常に視野に含

Fig.3 Smart glass (Moverio BT-200AV, EPSON) with

markers

Fig.4 Example of video captured by the smart glass

むように，カメラをランダムに動かすことである．この実験の目
的は以下の二つである．

• スマートグラスの撮影画像から高精度に物体を検出できる
か確認する．

• 検出した物体の識別クラスに基づいて，データベースの物
品情報を実時間で更新できるかを確認する．

4.1 システム構成
システムは，スマートグラスと物体検出用処理サーバからな

り，それぞれローカルネットワーク上で画像の送受信と各種処理
を行うためのプロセスを実行する．スマートグラスは，図 3 に
示したMoverio BT-200AVを利用した．前面に搭載した内蔵カ
メラから，一人称視点画像を撮影し，ネットワークに配信するこ
とで処理サーバの物体検出処理を呼び出す．処理サーバでは，画
像の受信をトリガとして，Faster R-CNNによる物体検出を実行
する．Faster R-CNN のネットワークパラメータは，PASCAL
VOC 2007データセットで学習済みのもの [8]を利用し，検出対
象クラスはデータセットに含まれる bottleクラスのみとする．ま
た，アーキテクチャは，Zeiler and Fergusモデル [8]を利用し，
GPUによる並列計算を行った．UVCカメラによる撮影には，画
像配信用のクライアント PCを用意し，スマートグラスと同様に
ローカルネットワーク上で接続している．

4.2 実験結果
実験より得られた結果を表 1，表 2 に示す．表 1 では，処理

サーバと無線接続された二種のカメラについて，静止状態あるい
は運動状態の時のボトルの検出率を示している．二種共に，静止
状態の検出率が高い．図 5 に本システムによる検出例を示した
が，(b)のようにカメラの自己運動によってモーションブラーが
生じた画像について検出漏れが多く見受けられた．また，スマー
トグラスで撮影した画像は UVC カメラに比べてノイズが多く，
カメラの動きに関わらず検出率が低い．表 2では，二種のカメラ
の解像度とフレームレートを示した．実装上の違いから両者のフ
レームレートに僅かな差が生じたが，物品検出からデータベース
への自動登録まで十分高速に行えている．なお，一人称視点画像
から検出された物品は，データベースに全て正常に登録されてい
ることを確認した．

5 まとめ
スマートグラスから得られる一人称視点画像中から日常物品

を検出し，データベースを逐次更新するためのシステムの概要に
ついて述べた．また，スマートグラスを用いた物品検出実験を行
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(a) Successful case with UVC camera (b) Failure case with UVC camera (c) Successful case with smart glass

Fig.5 Examples of bottle detection using UVC camera and smart glass

Table 1 Accuracy of detection

Camera device
Number of Detection

bottles/images Rate [%]

Smart glass
static 90/30 87.8

in-motion 90/30 53.3

UVC camera
static 87/29 100.0

in-motion 87/29 64.4

Table 2 Frame rates
Camera device Resolution FPS

Smart glass 320 × 240 15.3

UVC camera 320 × 240 13.2

い，ネットワークを介して受信した一人称視点画像から，実時間
で高精度に特定クラスの物品を検出できることを確認した．以下
に，現状のシステムの課題と今後の予定について述べる．

5.1 課題
一つ目の課題は，本システムに実装した Faster R-CNNの識

別対象クラスが本研究の課題に即して設定されていないことであ
る．本稿で述べたネットワークは，一般に公開されたデータセッ
トにより学習されたもので，日常物品に特化したものではない．
そのため，日常物品を対象としたデータセットを独自に構築し，
ネットワークを再学習する必要がある．
二つ目の課題として，スマートグラスの計算能力・カメラ性

能が挙げられる．現状のシステムでは，スマートグラスで撮影さ
れる一人称視点画像は処理サーバに向けてネットワークに配信す
る必要があり，プライバシーの観点から好ましくない．理想的に
は，スマートグラス単体で物体検出からデータベースへの自動登
録まで完結できると良いが，物体検出処理の計算コストが非常に
高く，スマートグラス上での実時間動作は不可能である．また，
実験結果に示したようにクライアント側のカメラ画質による検出
精度の影響は無視できない．特に，居住者の頭部が静止していな
い状態では，一人称視点内の物品を追跡できない可能性がある．

5.2 今後の予定
今後は次の二点について取り組む予定である．
一つ目は，検出物品の生活空間内位置の推定である．生活空間

に設置した光学式モーションキャプチャにより，スマートグラス
の位置・姿勢を計測することができるため，一人称視点画像中の
検出位置を使って物品までの方向を推定することができる．また，
我々の開発する ROS-TMSでは実際の環境と同期した仮想モデ
ル空間を構築しているため，推定された方向とモデル表面を組み
合わせて空間内の物品位置を推定できる．最終的には，本稿で述
べた物体カテゴリと位置情報を併せてデータベースに自動登録す
る予定である．

二つ目は，検出物品に対するインスタンスレベルの識別であ
る．現状のシステムでは，一人称視点画像中に検出される物品に
ついて登録済み物品との重複を判定することができない．データ
ベースに登録される位置情報あるいは視覚情報を利用して，日常
物品の識別機能を実装する．
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