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要　　旨

工場自動化において，組立作業へのロボットビジョ

ンの応用は期待されたほど進んでいない。ビジョンプ

ログラムの作成工数が多大となることがその普及を阻

害している原因となっている。例えば，濃淡画像処理

を必要とするもの，特に重畳・ノイズ・ズームアップ

などの要因で，対象のシルエットが一部欠落する場合

には，個別に専用プログラムを作るのが一般的である。

このため，汎用かつ多機能なビジョンシステムが望ま

れている。

このようなビジョンへのアプローチの1つとして，

前もって生成した形状モデルとシーンから抽出した局

所的形状特徴を，形状要素間の相対位置関係などを用

いて照合することによって対象を認識するモデルベー

ストビジョンが提案されている。しかし，従来のシス

テムでは，一般的に角や円などの顕著な形状特徴だけ

を用いることにより発生する誤対応を排除するため，

対象毎に専用の検証ソフトを用意する必要があるとい

う問題があった。

そこで本稿では，この課題を解決するため，ニュー

ラルネットモデルによって検証を行なう2Dモデルベ

ースドビジョンを提案し，実験例を示す。

●　　●

In the field of factory automation, robot vision systems

are less employed than expected, because they often need

enormous labor to make computer programs for vision

systems to work. In general, special programs must be

developed for the applications in which they need gray

level processing, especially in the case of using a partial

silhouette of an object hidden partially due to overlap,

illuminative noise, or zoom. Thus, a general purpose vision

system is needed.

Toward such a general purpose vision system, many

model based vision approaches have been studied to

recognize and locate industrial workpieces by matching a

geometrical model given a priori with the geometrical

features extracted from a scene image. However, the

conventional approaches using only salient geometrical

features tend to have many miss-matching cases. Therefore,

they often need special verification algorithms for

individual applications. 

This paper presents a two-dimensional model based

vision system with a general verification process using

neural network technique. The results of our experiments

show the proposed idea is useful.

Abstract



工場自動化において，組立工程へのロボットビジョ

ンの普及は，期待されたほど進んでいない。ビジョン

プログラムの作成工数が多大となることがその普及を

阻害している原因となっている。一般に，ビジョンシ

ステム本体の価格に比べ，対象に即した専用の画像処

理プログラムを作る工数の方がずっと問題となってい

るのが現状である。

人間が外界を認識するうえで，目が約80％の役割を

果たすと言われていることを考えると，汎用かつ多機

能型ロボットビジョンが必要であることは言うまでも

ない。しかし，これまでのロボット研究において，こ

のような汎用型のロボットビジョンのイメージが確立

されているとはいえない。産業界で広く使われている

SRIアルゴリズムによる2値化処理は，シルエットが明

確な対象の位置決めや検査に使われている。しかし，

濃淡画像処理を必要とするもの，特に接触・ノイズ・

ズームアップなどの要因で，対象のシルエットが一部

欠落する場合には，個別に専用プログラムを作るのが

一般的であり，汎用かつ多機能なビジョンシステムが

望まれている。

このようなビジョンのアプローチの1つとして，前

もって生成した形状モデルと，シーンから抽出した局

所的形状特徴とを，形状要素間の相対位置関

係などを用いて照合することによって対象を

認識するモデルベーストビジョン ( Fig.1 ) が

提案されている１～８）。一般に，モデルベース

ドビジョンの研究は，次の2点を中心になさ

れてきた。

(1)特徴抽出ステージにおいて，角や円など

の高度かつ顕著な形状要素をいかに安定

に抽出するか。

(2)照合ステージで，探索空間の爆発を避け

ながら不確実性を含んで抽出された形状

特徴を用いていかに誤りなく照合するか。

しかし，顕著な形状要素だけを用いるとい

う考えでは，人の目に代わるような信頼性を

達成することは本質的に難しい。実際，これ

らを安定に抽出することが技術的に難しいだ

けでなく，平坦部 ( 特徴のない部位 ) や曲線部

の扱いや，陰が出やすい，鏡面反射しやすい

といった形状モデルに表しようのないデータを用いる

ことが難しいからである。このため，従来のシステム

では，一般的に角や円などの顕著な形状特徴だけを用

いることにより発生する誤対応を排除するため，対象

毎に専用の検証ソフトを用意する必要があるという問

題があった。

そこで本稿では，この課題を解決するため，単純か

つ顕著な形状特徴を用いて，対象物の位置・姿勢候補

を検出した後，ニューラルネットモデル ( 以下NNと

も呼ぶ ) を用いて，精密な検証を行う。すなわち，

円・直線・コーナーという一目でぱっと分かる単純な

形状要素を用いて探索を行い，次に丁寧に見て初めて

分かる特徴で検証を行うものである。視覚の心理学的

研究において，人間の視覚情報処理を前注意過程と注

意集中過程に分けて捕える”2分法”が示唆されてい

る１４）。この心理学的研究では，Fig.1の特徴抽出ステ

ージを前注意過程とし，照合ステージを注意集中過程

と考えているが，我々は，照合過程をさらに前注意過

程と注意過程の2つに分けて考えたいのである。

第2章―第5章で，NNによって検証を行う2Dモデル

ベースドビジョンを提案する。第6章において，実部

品を用いた認識実験でその有効性を示す。関連研究お

よびモデルベースドビジョンの今後の課題についても

述べる ( 第7章 ) 。
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Fig.1 Approach of model based vision.

１．はじめに



提案するビジョンシステムの処理過程をFig.2に示

す。ハッチングの部分がニューラルネットに関する部

分である。モデリングステージは，オフライン時にの

み使われる。形状特徴は，円・直線・コーナーのよう

な形状要素であり，線画から抽出される。モデリング

ステージは，形状モデラと学習支援ツールとに分かれ

る。

NNのモデル構造は，Fig.3(a)の階層型ネットワーク

を用いた。入力データは，対象物座標系に固定された

小領域から得られる特徴量であるとする。Fig.3(b)の

ように対象物を囲むウィンドウを考え，メッシュで切

って得られる各セルを入力素子に対応させる。入力デ

ータとして，メッシュ内の輝度値の平均値，エッジの

有無などが考えられる。学習プロセスでは，探索プロ

セスが検出した対象物候補について，true/falseを教示

することによって，ネットワークを学習する。学習則

は，逆伝搬法 ( 以下BPと略す ) と呼ばれる教師あり学

習則１５）を用いた。

Fig.4に実部品を用いた処理過程の例を示す。以

下，第3章，第4章，第5章で各ステージのアルゴリズ
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Fig.3 NN model.

Fig.2 Flow chart of image processing.

２．アルゴリズムの概要



ムについて，詳しく述べる。

３．１　前処理ハードウエア

線画を抽出し，折線化 ( 線分抽出 ) までをハードウ

エアで実行している。Fig.5にハードウエア構成を示

す。積和演算部は，Sobelオペレータによる1次微分で

ある。メモリ1には，濃淡画像，メモリ2にはエッジ強

度画像，メモリ3には，グラジエント画像が格納され

る。線分リストメモリは，線分端点データが格納され
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Fig.5 Architecture of image preprocessor.

Fig.4 Example of recognition process.

３．特徴抽出



ている。線画像 ( エッジ稜線データ ) も得られる。線

分リストは，形状抽出プロセス ( 3.2節 ) で，エッジ稜

線データは，検証プロセス ( 5.3節 ) で用いられる。な

お，線分の連続性も付加されているが，分岐情報は持

っていない。256×256画素，500本の線分抽出で，

200ms以内で抽出できる１３）。

３．２　形状特徴抽出

3.1節で得られた線分からまず円を抽出する。次に

円の一部にならなかった線分から直線を抽出する。直

線は，いくつかの線分を併合化したものであり，しき

い値以下の長さの直線は捨てられる。さらに直線の組

み合わせでコーナーを抽出する。それぞれの形状要素

の検出方法について，骨格となるアルゴリズムを次に

説明する。実際には，ヒューリスティックな処理が追

加されている。

３．２．１　円の検出方法

同一セグメント上にあってかつ同程度の長さを持つ

任意の2線分を選び，Fig.6(a)のように垂直2等分線の

交点を求める。Abs ( r1 – r2 ) < eps  ならば xc , yc , r =

( r1 + r2 ) / 2をFig.6(b)のテーブルに投票する。すなわ

ち，新しい xc , yc , r と近いものがテーブルにあれば，

度数を1だけ増加させ，平均化処理をする。無ければ

空領域の先頭に追加する。この操作を全ての直線のペ

アについて行い，投票度数があるしきい値を越えるも

のだけを円弧として採用する。この処理の結果，エッ

ジに途切れがある場合，Fig.6(c)のように近接した2重

円が得られることがあるので，Fig.6(b)のテーブルでxc ,

yc , rが近いものについて，再度併合処理を行う。

３．２．２　直線の検出方法

基本的には，Fig.7(a)に示すように2本の直線があっ

たとき，端点間距離d1がしきい値より小さく，PjとQi

から直線Pi Qjまでの距離d2, d3がしきい値より小さいと

き，2本の線分を併合する。このように順に近傍の線

分を併合していく。まず同一セグメント間で線分併合

処理をした後，次に他のセグメント間の併合処理を行

う。また小さい曲率を持つ弧を1本の直線としないよ

う，スタート線分との距離d4 ( Fig.7(b) ) がしきい値を

越えないようにする。

３．２．３　コーナーの検出

任意の2直線を選び，平行でなくかつ近くにあるも

のを選びコーナーとする。同一セグメント上でコーナ

ーを検出した後，他セグメントを調べる。

３．２．４　形状の記述方法

Fig.8のように記述する。

４．１　形状要素のモデリング

形状モデリングの方法として次の3つが考えられる。

(1)CADから入力する。

(2)シーンから抽出された形状要素を統計処理で重ね

合わせる。
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Fig.6 Detection of circles.

４．モデリング



(3)画面上でカーソルを用いてマニュアル入力する。

(1)の方法は，CADデータがない場合や製作誤差が

大きい場合には使用できない。(2)の方法では，モデ

ルを作る際，背景を含まない良質の画像を得る必要が

あり，組み付け部位が治具に固定されているような場

合は適切ではない。(3)の方法は，人によって，精度

が異なるという問題がある。第6節の実験では，最も

簡便な(3)の方法を用いた。直線は2端点，円は円周上

の3点をポインティングする。

４．２　学習

対象の位置・姿勢を移動させながら，システムが検

出した対象物候補について，ユーザーがtrue/falseを教

示することによってネットワークを学習させる (Fig.9) 。

いくつかのサンプルを一旦ファイリングしておいた

後，NNの出力値と教師データの誤差の2乗を最小化する

ように，BPアルゴリズムによって収束するまで学習さ

せる。重み係数の初期値は，0から1までの乱数を入力

側のセルの数で除したものを用いた。3層，中間素子数2

から始め，教師サンプルを全て学習するよう層数や素

子数を少しずつ増やしていった。一般に，素子数が少

ない方が，汎化能力が高いと考えられるからである。

Fig.7 Detection of straight lines.

５．１　探索

Fig.10の探索木を用いて探索を行う。各ノードにお

ける評価値の計算は，次の3項目を考慮して行う。

(1)各モデル要素に前もって与えられた重み値

(2)モデルと実画像から抽出された形状要素のペアに
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Fig.8 Description of geometric features.

Fig.9 Learning process of the NN.

５．照合



ついて，
a) 角度・線分長・半径などの一致度，すなわち

Fig.8のL, d1 – d4, r ,θ の一致度

b) 形状要素間の相対位置関係。但し，直線・円

弧・コーナーの各々の組み合わせに対して評価方

法が異なる。2つの直線の場合について，Fig.11

で示す。

探索の途中，ゴールに到達し得ない枝は，早めに切

り捨てられる。探索における計算時間を考慮するうえ

で最も重要なことは，モデル要素と抽出要素の最初の

ペアを正しく見つけることである。対象の位置がある

程度限られた範囲にあるなら，最初に選択されるモデ

ル要素の存在可能性領域にウィンドウをかけ，対応す

る抽出要素をその領域内だけで探索することにより，

探索効率は飛躍的に改善される。重畳部品の認識のよ

うに，対象の位置が全くランダムの場合は，モデルと

良く一致する最も顕著なシーン形状要素を用いて，探

索を始めるほうがよい。
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Fig.10 Search tree.

Fig.11 Method to evaluate the relative distance among geometric features comparing those in model.

Example : case of two straight lines.



５．２　位置・姿勢検出

N個のモデル要素と抽出要素の組から，対象の位

置・姿勢を計算するアルゴリズムをFig.12を使って，

N = 3 の場合を例に示す。

STEP1:並進量の計算。min‖V1‖2 +‖V2‖2 +‖V3‖2 な

るX ( 形状重心と呼ぶ ) をモデルおよび実画

像の両方から求め，それぞれXm , Xe とする。

並進量は，Xe – Xmとなる。

STEP2:回転量の計算。Xm とXe を一致させた後，

ang( V1m , V1e ), ang( V2m , V2e ), ang( V3m , V3e )

を平均化する。但し，N = 1の場合や，N = 2

で形状がともに直線の場合などは，特別な

処理が必要である。

STEP3:並進量の修正。STEP1, STEP2で求めた位

置・姿勢を用いてモデルを実画像へ座標変

換し，シーン形状要素との距離を最小化す

べく並進量を修正する。平行に近い二直線

を含む場合，シーン形状要素の抽出誤差

が，全体の位置・姿勢検出誤差に大きく影

響することがあるので，このステップが必

要である。

５．３　ニューラルネットによる検証

5.2節で得られた位置・姿勢を用いて，入力セルを

移動・回転させ，NNの入力データを計算する。入力

データは，入力セルの中にエッジ稜線があれば +1，

そうでなければ－1を与える。エッジ稜線の有無の判

定において，演算量の短縮のため，Fig.13のように＋

字パターンの画素のみ探す。

ネットワークの出力は，照合の確信度である。この

確信度があらかじめ与えられたしきい値を越えたとき

正対応，そうでないとき誤対応と判定する。従って，

Fig.12 Center of geometric gravity.

出力素子の個数は，1である。

隠れ素子の個数は，特に限定されない。i番目の層

におけるj番目の素子の出力Oj 
i は，次式で計算される。

‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥(1)

‥‥‥‥‥‥‥‥(3)

但し，ϕ j 
i は，i番目の層における j番目の素子のバ

イアス。ωkj
i–1は，i – 1番目の層における k番目の素子

とi 番目の層のj番目の素子間のリンク重み係数。

2つの実験例を示す。どちらも，自動車部品を用い

た実験である。

６．１　点対称性を持つ部品の例

Fig.14は，カーラジオを撮影したものである。この

画像は，輪郭の4直線を用いれば，従来我々のモデル

ベースドビジョンで容易に抽出することができた。し

かし，4直線だけでは，対象の姿勢を決定することが

できない。180度回転した姿勢を区別できないからで

ある。これを解決するためには，ラジオの目盛のよう

Fig.13 Input data for NN.

‥‥‥‥‥‥‥(2)
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Oj
i = f ( netji )

netji = ω kj
i  – 1

Ok
i – 1∑

k = 1

n

 + ϕ  j
i  

f (x) = 1 /  1 + exp(–x)  

６．実験結果

X



な画像処理にとってノイズに類するようなものを使っ

て判別する必要がある。従来は，専用の検証ソフトが

必要であった。

この例で10ケースの教師サンプルを学習した。中間

層は1層で，素子数は2個である。未知サンプル50ケー

スに対して，認識実験を行った結果，正答率は100％

であった。NNを用いない場合の正答率は50％であっ

たので，効果は明らかである。演算時間はインテル

30386CPU, 80387NDPを用いて1秒以内であった。この

ことから実用的な対象では，充分使えることがわか

る。点対称性を持つ部品の例だけでなく，陰の出やす

い対象や表裏判定や傷検査を位置決めと同時に行う場

合等，組立ロボットの作業には，NNによる検証プロ

セスが有効な場面は数多いと考えられる。

６．２　重畳部品の例

Fig.4(b)は，薄い金属板を12枚重ねた画像である。

従来のモデルベースドビジョンでは，対象物の位置・

姿勢について複数の候補を照合によって得ることがで

きるが，最上位であるかどうかの判定ができなかっ

た。一般的に重畳部品の場合，上にあるものはエッジ

強度が弱い傾向があるので，形状マッチングの評価値

の最も高いものが最上位にある，と一意に決めること

ができないという難しさがある。

90ケースの教師サンプルを与えて，中間層2層，中

間素子数8個で学習させた。入力素子の数は，約160で

Fig.14 Example of recognition — Geometrically symmetric

object with respect to one point.

ある。未知サンプル32ケースに対して認識を行った結

果，最上位部品の認識率は，約88％であった。残りの

12％は，最上位でない部品を抽出したものである。

NNを用いない場合の認識率は，約72％であるので，

NNの効果はあると考えられるが，実用上を考えれ

ば，充分ではない。但し，1回の認識率の期待値をrと

すれば，n回の試行を総合した認識率は，1 – ( 1 – r ) nと

なる。n = 2の場合，この例でNNを用いた場合とそう

でない場合の総合認識率は，それぞれ約99％、約92％

となる。ロボットによるビンピッキング作業では，1

回の試行で100％の信頼性を望むのは，把持ミスを考

えれば無理な面もあるから，NNによる検証を行った

場合の認識率は，実用的なものと考えられる。演算時

間は，6.1節と同じ計算機を用いて，約4秒であった。

なお，学習を難しくしている原因として次のことが

考えられる。

(1)金属面反射によるノイズエッジの影響 ( Fig.15 )。

(2)重畳部位のエッジ検出が充分でないこと ( Fig.15 ) 。

(3)わずかな重畳を識別することの難しさ。

(4)重畳のように完全な不規則性がある場合，良い教

示データを与えることの難しさ。

これらの問題のうち，(1)，(2)に対して，特徴抽出

部の改良が必要である。(3)，(4)に対しては，NNのモ

デル構造や学習方法の研究がさらに必要である。

Fig.15 Example of segmented line images with

illumination noise and missing contour,

superimposed on original image, inputed to NN

on learning stage.
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本節では，まずモデルベースドビジョンに関する関

連研究を述べ，次に検証プロセスについて考察する。

モデルベースドビジョンでは，従来より多くの研究が

なされている１～８）。処理の流れは，2次元も3次元も大

きく変わらない。

3次元のシステムには，ステレオ視などで距離情報

を得る方法，円筒など曲面の記述方法，自動モデリン

グ ( 自動探索木生成 ) 方法などの，2次元システムに

はない研究項目がある８）。一方，3次元形状の抽出ま

でに大半の画像情報が失われるので，探索空間は，予

想以上に少ない。また，ノイズも失われ易いので，モ

デルと関係の無い形状の抽出も少なくなる。従って，

探索方法や検証プロセス，各プロセスのパラメータチ

ューニングの研究は，2次元の方がより重要でかつ難

しいと考えられる。

モデルベースドビジョンについて，形状要素として

何を使うかは重要な問題である。これには次の2つの

考えがある。第1の考えは，円や鋭いコーナーなどの

顕著な形状要素を用いるものである。人間が，顕著で

記憶しやすい形状をまず認識するであろうと予想する

立場であり，現在の研究の主流である。第2の考え

は，安定かつ高速に得られ易い線分のような低レベル

な特徴を用いる方法である。仏INRIAのKalman Filter

に基づく方法が良く知られている７）。第1の考えは，

良質な形状特徴が安定して得られる場合は，高速で信

頼性も高い。しかし，現状の技術では，良質な形状特

徴の抽出は難しい問題である。第2の考えは，線分を

高速に抽出できても，一般的に探索空間が膨大となる

ため，トータルの計算時間は，第1の方法より大きく

なる場合が多い。

本研究は，第1の考えに添うものであるが，形状抽

出の難しさによる照合ミスや位置決めミスを克服する

ためにNNを用いた。もちろん形状抽出の方法は，各

研究者がそれぞれ独自に工夫を凝らしている。本研究

では，特に円抽出方法の高速性・信頼性に工夫をし

た。第1の方法のもう一つの欠点は，位置決め精度の

悪さである。これは，位置決めするために使用する形

状データが，第2の方法に比べて一般に少ないためで

ある。本方法では，第5節で述べたように，位置デー

タを再度最小2乗法で修正するという工夫を行った。

モデルベースドビジョンは，学術的には大いに研究

されており，ロボットビジョンの普及につれてそのノ

ンプログラミングの重要性が理解されつつあるにもか

かわらず，実用システムは極めて少ない。その理由の

１つとして，ユーザーが調節するパラメーターの数

が多く ( 本研究で20個程度 ) ，その調整にはアルゴリ

ズムの理解や経験が不可欠なため，エンドユーザーに

なじみにくいことも原因と考えられる。パラメータの

少数化や学習機能がぜひ望まれる。

検証プロセスについて，従来，NNを用いた例はな

い。従来は，対象の輪郭線のエッジ点列をモデルのそ

れと比較するものがあったが２），エッジのない部位

( 特徴のないこと ) を利用することができなかった。

また，本手法では，NNの入力データとしてエッジだ

けでなく色・濃淡値等の特徴を利用したり，それらを

併用して統一的に扱うことができる。一般に，探索の

誤対応のパターンは一つとは限らず，それらを一つの

アルゴリズムで記述するには困難があった。NNは，

複数のパターンを記憶できるという利点がある。パタ

ーン認識という点では，相関法も考えられるが，相関

法は姿勢変化に弱く，ウィンドウサイズなどの決め方

に経験が必要である，複数のパターンを用いるのが容

易でないなどの問題がある。

本稿では，ロボットビジョンの一つのアプローチと

して，汎用的な検証機能を持つモデルベースドビジョ

ンを提案した。また，点対称性を持つ部品の例や重畳

部品の認識に適用し，良い結果を得たことを報告し

た。検証プロセスでは，

(1)平坦部 ( 特徴のない部位 ) や曲線部など従来検証

に利用されていないデータが利用可能。

(2)エッジや色など複数種類の特徴を併用可能。

である。従って，従来に比べて認識の信頼性向上が期

待できる。また，異品・傷などの検査や表裏・最上位

などの判定も位置決めと同時に行えるため，従来より

幅広い対象への適用も可能である。なお，強力な検証

機構があれば，探索すべき形状特徴の数ひいては探索

空間を減らすことができるので，組み合わせ爆発問題

にも寄与すると考える。

本アルゴリズムは，マイコンベースのビジョンシス

テムとして既に実用化されており，今後ともその展開
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に努力していく予定である。終りに，本システムの実

用化にあたりご協力を頂いたトヨタグループの関係各

位に感謝いたします。
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