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Abstract: This paper presents a new viewpoint planning method for an active object recognition. Using 3D

shape information, the proposed method determine the viewpoint to recognize a given object efficiently and

robustly. The determination is formulated as an entropy minimization, and the next view is chosen so that the

entropy is reduced when the information obtained from the view.

1. 緒言
生活支援を行うサービスロボットにとって，日用品を認識
する機能は，重要且つ必要不可欠である．ロボットは認識対
象物を直接扱えるため，認識時にロボットの視線方向や対象
物の姿勢を変えながら，様々な方向から対象物を観測するこ
とができる．この特徴を生かして，ロボットが物体認識に有
効な情報を積極的に取得・認識する機能，すなわち能動的物
体認識機能を備えることで，生活支援ロボットの実現性が高
まることが期待される．
能動的物体認識を実現するためには，物体認識に有効な情
報が得やすい視点を自動的に計画する枠組みが必要である．
物体形状を効率的に計測するための視点計画法は，これま
で多くの研究が行われている 1,2)．一方，物体認識のための
視点計画に関する研究は少ない．その中で，従来の能動的
物体認識法として，複数台の RGBカメラを物体の周囲に配
置し，各カメラの視点位置・視線方向を決定するものがある
3,4)．しかし，単一ロボットに取り付けるセンサ数を増やす
と，高コスト化やセンサの配置によるロボットの稼働範囲の
制限などが生じるため，センサ数は極力抑えるべきである．
また，従来法では，既知の物体，すなわち，事前にデータが
与えられている物体を認識することを目的としており，未
知物体に対する認識精度は保証されていない．生活支援ロ
ボットが扱う日用品は，同一種類であっても様々な形状があ
り，あらゆる日用品のデータが事前に与えられているとは限
らない．
我々は，1台の距離センサを有するロボットを使って，形
状が未知の日用品に対しても認識可能な，視点計画に基づく
能動的物体認識法を提案した 5). この手法では，対象物の不
確かさをエントロピーで定量化し，そのエントロピーが最
も減少する視点を選択する．2つのカテゴリの物体認識問題
を扱った実験結果から，ランダムで視点を選ぶ方法と比べ，
我々の手法が効率的に物体認識ができることを確認した．
本稿では，我々の手法を，３カテゴリ以上の物体認識問題
に適用できるよう拡張した新たな能動的物体認識法を提案
する．また，提案手法を用いた物体認識実験を行った結果に
ついて報告する．

2. 能動的物体認識法 5)

能動的物体認識の流れを，Fig.1に示す．本手法では，形
状幾何特徴量として，Clustered Viewpoint Feature His-
togram（CVFH)6) を用いる．距離センサで計測した物体表
面の点群データが与えられると，CVFHは以下の手順で求
める．まず，各点ごとに，全点群データでの平均法線ベクト

Fig.1 Our active object recognition

ルに対する，その点での法線ベクトルの傾きを求める．次
に，全点群データの傾きを数え上げたヒストグラムを作成
し，このヒストグラムの度数を並べたベクトルが，CVFH
である．

2.1 学習データセットの作成

1つの日用品のカテゴリごとに，複数の物体の 3次元形状
モデルを用意する．各モデルを 80個の視点から計測したと
きの点群データを仮想的に生成し，視点ごとに CVFHを求
める．80個の視点は，物体を覆う正 80面体の各パッチの重
心を用いる（Fig.2）．本手法の視点計画では，視点の位置の
みを決定し，各学習データは，モデルの番号と視点の組み合
わせからなる．
モデルから得られる CVFHは，雑音がない理想的なデー
タであるが，実際のデータには雑音が含まれる可能性が高
い．この問題を解決するために，本手法では，Farshidi ら
の確率モデル 4) を導入する．k 番目の視点 vk(k = 1, 2,…
, 80) から，カテゴリ ci(i = 1, 2,…, Nc; Nc : カテゴリ数)
の日用品の D 次元 CVFH gik が得られる確率 Ng を

Ng(gik,µik, σ
2
ik) =

1

(2π)
D
2 σik

exp
{
−|gik − µik|2

2σ2
ik

}
(1)

とする．カテゴリ ci に含まれるN
(i)
m 個のモデルをMij(j =

1, 2,…, N
(i)
m )と記述すると，式 (1)の平均ベクトル µik，分
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Fig.2 80 viewpoints used to generate a CVFH feature.

散 σ2
ik は，注目視点 vk と，その 3近傍の視点の計 4視点の

CVFHを使って求める:

µik =
1

4N
(i)
m

N(i)
m∑

j=1

∑
k′∈Lk

gijk′ ; (2)

σ2
ik =

1

4N
(i)
m

N(i)
m∑

j=1

∑
k′∈Lk

|gijk′ − µik|2. (3)

gijk は，k 番目の視点からモデルMij を観測した時，得ら
れる CVFHである．また，Lk は，k 番目の視点と，その 3
近傍の視点の集合である．

2.2 初期視点の決定

初期視点から物体を観測し，CVFH g(0) が得られた時，
各カテゴリから，g(0) に類似した特徴量を持つ物体候補と，
その特徴量が得られる視点を決定する．具体的には，カテ
ゴリ ci 内の全モデルの CVFHと g(0) の距離を求め，その
距離が小さい順に 10個の学習データを選択する．選択した
10 個の学習データと観測データの形状位置合わせを行い，
位置合わせ誤差が最小となる学習データ，つまりモデルと視
点の組み合わせを求める．選ばれた視点を，ci の初期視点
ṽ
(0)
i とする．同様に，全カテゴリから，初期視点を決定し，
初期視点を使って視点計画を行う．

2.3 確信度の計算

観測を n回行った時，それまでの視点 v(0),…,v(n−1) と，
その時に得られた特徴量 g(0),…, g(n−1) は既知である．こ
の事前情報を用いて，(n + 1) 回目の観測で視点 v(n) から
特徴量 g(n) が得られた時，それがカテゴリ c(n) である確率
は，ベイズ推定により事後確率密度関数 ppost(c

(n)) で表さ
れる:

ppost(c
(n))

=
p(g(n)|c(n),v(n))ppri(c

(n))

p(g(n)|v(n), g(n−1),v(n−1),…, g(0),v(0))
(4)

Ppost(c
(n))

= P (c(n)|g(n),v(n), g(n−1),v(n−1),…, g(0),v(0)) (5)

Ppri(c
(n)) = P (c(n)|g(n−1),v(n−1),…, g(0),v(0)) (6)

本手法では，式 (5)の事後確率を，物体の確信度とみなす．
ここで，式 (4)の分母の確率密度関数は，

p(gn|v(n), g(n−1),v(n−1),…, g(0),v(0))

=

Nc∑
i=1

p(g(n)|c(n)i ,v(n))Ppri(c
(n)
i ) (7)

と表される．また，事前確率 Ppri(c
(n))は，1ステップ前の

事後確率と等しいので，

Ppri(c
(n)) = Ppost(c

(n−1)) (8)

で得られる．式 (4)～(8) を用いると，カテゴリ ci の日用
品を視点 vk から観測した時，CVFH gik が得られる尤度
p(gk|c,vk)は，次の式で表される．

p(gik|ci,vk) = Ng(gik,µik, σ
2
ik) (9)

2.4 視点の決定

カテゴリ ci において，式（5）の確信度が高い場合は，観
測している物体が ci に属する可能性が高いことを示す．一
方，複数のカテゴリ間の確信度に差がない場合，これらの認
識が曖昧であることを示す．そこで，これらの物体を区別す
るために，以下の手順で最適な視点を決定する．
まず，2.2 節で選んだ各カテゴリ ci の代表モデル M̃i を
使って，次の視点候補を選択する．80個の各視点 vk から得
られる CVFH g(k) を，M̃i の CVFH g̃ik として式（4）に
代入し，仮の事後確率を視点ごとに求める．次に，g(n) が
得られた時の情報量のエントロピーを

H(P (X)) = −
∑
X

P (X) logP (X) (10)

と定義する．このエントロピーは，物体の不確実さを表し，
この値が小さいほど物体を特定できていることを示す．そ
こで，エントロピーが減少する，つまり，物体を認識しやす
い情報が得られる視点を選ぶ．具体的には，g̃ik によるエン
トロピーの減少量を，式（11）の相互情報量によって算出
する:

I(c(n); g̃ik) = H(Ppri(c
(n)))−H(Ppost(c

(n))) (11)

ここで，事前確率 Ppri(c
(n))は，式（6）より得る．式（11）

を用いて，移動可能な全ての視点の候補について相互情報量
を計算し，相互情報量が最大となる視点，すなわち，観測後
にいずれかのカテゴリの曖昧さを最小にする視点を，次に移
動する視点として決定する:

vk∗ = arg max
k∗

1

Nc

Nc∑
i=1

I(c(n); g̃ik) (12)
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Fig.3 Depth map

3. 形状の類似性を用いた確信度の計算

CVFH のみで 3 カテゴリ以上の物体認識問題を扱うと，
異なるカテゴリ内に類似した特徴が含まれる可能性がある．
そのため，複数あるカテゴリから真のカテゴリを特定するの
に，多くの視点移動を要していた．この問題を解決するため
に，既に取得している点群データを利用する確信度計算法を
提案する．この計算法では，取得した点群データと，データ
ベース内にある点群データの類似性を評価することで確信
度を求める．
具体的には，それぞれの点群データから作成した距離画像
間の距離を求めることで行う．距離画像は，各視点から得
られる点群データから作成する（Fig.3）．作成した距離画像
は，点群の奥行き方向の座標値とグレースケールの輝度値
（0-255）の割合を対応させている．カメラに近い部分ほど，
輝度値は 255に近い値としている．
形状の類似性を用いた確信度の計算は，2回目以降の視点
の決定から適用する．確信度の計算は，以下の手順で行う．
まず，カテゴリごとに学習モデルの中から，形状が平均的で
あるモデルを平均モデル M̄i として選択する．次に，その
平均モデルの k番目の視点 vk までの点群データと，モデル
Mij の点群データとの距離画像間の距離 d(v0,...,vk)ij を求め
る．l(k > l)番目の視点 vl における，平均モデルとモデル
Mij の距離画像間の距離を dvlij とすると，

d(v0,...,vk)ij =
1

k + 1

k∑
l=0

dvlij (13)

によって求められる．また，k 番目の視点 vk における，平
均モデルとモデルMij の距離画像間の距離の平均 µdik と分
散 σ2

dik は次の式で表される．

µdik =
1

Nm

Nm∑
j=1

d(v0,...,vk)ij (14)

σ2
dik =

1

Nm

Nm∑
j=1

(d(v0,...,vk)ij − µdik)
2 (15)

そして，取得した点群データとデータベース内の点群データ
との距離画像間の距離を求める．
観測を n回行った時，それまでの視点 v(0),…,v(n−1) と，
その時に得られた形状の類似性を表す距離 d(1), ..., d(n−1)

は既知である．この事前情報を用いて，(n+ 1)回目の観測
で視点 v(n) から形状の類似性を表す距離 d(1), ..., d(n−1) が
得られた時，それがカテゴリ c(n)である確率を求める．ベイ

ズ推定により，2.3節式（4）の事後確率密度関数 ppost(c
(n))

は次のように書き換えられる:

ppost(c
(n)) =

p(g(n), d(n)|c(n),v(n))ppri(c
(n))

p(g(n), d(n))
(16)

p(g(n), d(n))

= p(g(n), d(n)|v(n), g(n−1), d(n−1),v(n−1),

…, g(1), d(1),v(1), g(0),v(0)) (17)

Ppost(c
(n))

= P (c(n)|g(n), d(n),v(n), g(n−1), d(n−1),v(n−1),

…, g(1), d(1),v(1), g(0),v(0)) (18)

Ppri(c
(n))

= P (c(n)|g(n−1), d(n−1),v(n−1),

…, g(1), d(1),v(1), g(0),v(0)) (19)

ここで，式（16）の分母の確率密度関数は，

p(g(n), d(n)) = p(g(n))p(d(n)) (20)

と分解でき，

p(g(n)) = p(gn|v(n), g(n−1), d(n−1),v(n−1),

…, g(1), d(1),v(1), g(0),v(0))

=

Nc∑
i=1

p(g(n)|c(n)i ,v(n))Ppri(c
(n)
i ) (21)

p(d(n)) = p(d(n)|v(n), g(n−1), d(n−1),v(n−1),

…, g(1), d(1),v(1), g(0),v(0))

=

Nc∑
i=1

p(d(n)|c(n)i ,v(n))Ppri(c
(n)
i ) (22)

と表される．式（16）の尤度は，

p(g(n), d(n)|c(n),v(n))

= p(g(n)|c(n),v(n))p(d(n)|c(n),v(n)) (23)

のように分解できる．k 番目の視点 vk から，平均モデル
M̄i との形状の類似性を表す距離 d̃(v0,...,vk)i が得られる確
率 Nd を

Nd(d̃(v0,...,vk), µdik, σ
2
dik)

=
1

(2π)
1
2σdik

exp
{
−
(d̃(v0

, ...,vk)− µdik)
2

2σ2
dik

}
(24)

とする．式（16）～（20），式（22）～（23）を用いると，尤
度 p(d̃(v0,...,vk)i|ci,vk)は次の式で表される:

p(d̃(v0,...,vk)i|ci,vk) = Nd(d̃(v0,...,vk), µdik, σ
2
dik). (25)
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ここで求めた確信度は，データ取得-物体認識-視点計画の
ループの中で，物体認識のときにのみ適用する．視点決定
における相互情報量（式（11））での事前確率 Ppri(c

(n))は，
式 (19)から求める．また，事後確率 Ppost(c

(n))は，CVFH
のみの式（5）で行う．データ取得-物体認識-視点計画の処
理ループは，任意のカテゴリの確信度（式（18））が閾値以
上となるまで繰り返す．但し，既に選ばれた視点は，視点候
補から除く．

4. 実験

提案手法の有効性を検証するため，6つのカテゴリを分類
する実験を行った．Fig.4 は，学習した 6 つのカテゴリと，
学習モデルの一例を示す．
実験は，学習データに含まれていないテスト用モデルを用
いて，提案手法と，CVFHのみで確信度を求めた従来法で
認識実験を行った．実験は次の手順で行った．まず，80 視
点分のテスト用点群データから 1つランダムに選択し，これ
を初期観測データとした．次に，式 (5)を用いてカテゴリ毎
の確信度を計算した．認識終了条件は，いづれか 1 つのカ
テゴリの確信度が 0.90以上とし，認識終了条件を満たすま
で，視点計画-データ取得-確信度の計算の処理ループを繰り
返した．本実験では，各カテゴリで代表モデルを 2つ選び，
モデル 1つに対して 10個のテスト用データを作成した．テ
スト用データを入力し，認識終了までの平均視点移動回数と
最大視点移動回数を求めた．
実験結果の一例として，Fig.5は，カテゴリがカップのテ
スト用データを入力した際の，本手法と従来法におけるカッ
プの確信度の変化を示す．Table1は，本手法と，従来法で
視点を決定した場合の平均視点移動回数と，最大視点移動
回数を示す．Table1から明らかなように，従来法に比べて，
本手法の方が，視点移動回数および最大視点移動回数共に少
ない回数で認識ができている．しかし，初期視点の決定の際
に，実際とは異なる視点を初期視点とした場合，誤認識や視
点移動回数が増加する問題も発生した．

Fig.4 Objects that was used in the experiment

5. 結言

本稿では，提案手法を，３カテゴリ以上の物体認識問題
に適用できるよう拡張した手法を提案した．提案手法は，
CVFHのみで物体認識問題を扱うのではなく，既に取得し
ている点群データを利用した確信度計算法である．この手
法を使って，6カテゴリの物体認識を行った結果，従来法よ
りも，認識終了までの視点移動回数を少なくすることができ
た．しかし，初期視点の決定の際に，実際とは異なる視点を

Fig.5 ”cup”’s probabilities

Table 1 Average and maximum number of viewpoint

movement

平均視点移動回数 最大視点移動回数

テスト 本手法 従来法 本手法 従来法

カテゴリ

バナナ 2.32 7.76 6 13

ペットボトル 1.61 5.52 3 9

カップ 1.50 4.12 4 9

ミニカー 1.37 2.72 3 5

ハンマー 1.45 4.42 5 13

牛乳パック 2.37 6.89 6 10

選んだ場合は，誤認識や視点移動数増加の原因となることも
確認できた．今後は，この問題に対して，対策を行っていく
予定である．また，最終的には実機での実験を予定している
ため，更なるノイズの増加やロボットハンドによるオクルー
ジョンの問題にも対処していく必要がある．
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