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特集：知能ロボットの技術：人工知能からのアプローチ（前編）

ロボット視覚

ロボットビジョンの本質

　本稿はロボット視覚に関する解説でも，サーベイで
も，いわゆる展望でもない．知識処理あるいは非知識処
理としてのロボット視覚の歴史・現状・課題に関する考
察である．著者が行った平成 14年の日本人工知能学会
での招待講演「コンピュータビジョンとAI─その関係，
無関係─」と題した招待講演と，2003年の世界人工知能
学会での基調講演「計算機視覚：人工知能問題か，非人
工知能問題か」をもとにしている☆ 1．
　ロボット視覚といえば人間の目との対比から，自分の
置かれている環境を視覚画像的に認識し，安全に移動し
たり，物体を自由に操作するための「目」を想像する．
しかるに，今日，ロボット視覚というと，形や色があら
かじめ決まっている物体やパターンを画像中で高速・正
確にマッチングする工場でのアセンブリーや検査応用と
いったものか，移動ロボットのナビゲーションのために
ステレオによる 3次元計測をカルマンフィルタと結びつ
けた，いわゆるSLAM問題（Simultaneous Localization 

And Mapping─位置計測と地図作成を同時に行う問題）
といったものが主流である．これらにおいては，「ロボ
ットの目」という言葉が思い浮かべさせる，環境や一般
的な物体の認識という課題は，せいぜい人間の顔を検

出・認識して，その方へロボットを向けるといった程度
にしかなされていない．
　本来，視覚の本質は「認識」である．それは，シーン
中に何が（つまり，少なくとも物体の名前を知り），ど
んな形状で（つまり，少なくとも 3次元と動きの計測と
表現をし），他の物体とどんな関係と役割（つまり，物
体の機能や意味を推測する）であるかを知るといった知
能の本質的とも思える高度の能力を指しているはずであ
る．ロボット視覚の現状は，その，あるいはもっと一般
的に計算機視覚といった研究分野が解決しなければなら
ない問題の困難さによって，本来あるべき姿から，きわ
めて縮退した状況に置かれていると著者は考えている．
それはなぜか．計算機による視覚研究の流れの中でそれ
を理解してみたいと思う．

ビジョンとは何か，なぜ難しいか

　そもそも，視覚─ビジョン─とは何か．図 -1のよう
に 3次元の世界（シーン）をカメラ（あるいはビデオカ
メラ）を使って撮影すると，画像（あるいは画像系列）
が得られる．カメラは実世界の観測装置であり，画像は
その観測データである．この観測データから，もとの世
界で何が起こっているかを知ろうというのが視覚，それ
をコンピュータにやらせたいというのが計算機視覚，ロ
ボットに搭載したのがロボット視覚ということになる．
本稿の趣旨からは後の 2つは差がほとんどないから以後
はビジョンということにする．
　ビジョンの問題は人工知能（AI）研究の中で最も最初
から考えられた分野であったことは，特筆に価すること
である．真偽はともかく，伝説的な話として，簡単に解
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特集4

☆ 1 この原稿のかなりの部分は，人工知能学会誌 2003年 5月号に掲載さ
れた「コンピュータビジョンとAI─その関係，無関係─」（著者の平
成 14年の日本人工知能学会での講演を，筑波大学経営システム科学
専攻・中川園子女史と科学技術振興事業団「予兆発見」研究室・中
村洋氏の協力を得て要約したもの）に基づいている．ただし，話し言
葉を書き言葉に直すなどの編集とともにかなりの内容の追加修正を
した．
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けるだろうというのでMITのMinsky教授が，1965年あ
たりに大学院生に夏休みの宿題として出したというのが
ある．ところが，35年以上経ってもいまだに， 全然とい
うほど解けていない．思ったよりはるかに難しかったわ
けである．
　ビジョンがどうしてそんなに難しいか．これを電気工
学者ならどう説明するか．「それは，データが多いから
だ．NTSCというような低解像度のビデオでも，1秒間
に 20メガバイトのデータを作り出す．したがって，き
わめて高速の計算機がなければ，簡単な画像処理すらで
きない．だからビジョンは難しい」と言う．しかし，著
者は，それは技術的解決を要する重要な問題ではある
が，ビジョンの本質的難しさではないと考える．
　一方，幾何学的な発想の人は，「ビジョンの難しいの
は幾何学的に縮退してるからだ」と言う．「画像は 3次
元の世界を 2次元の画像面に射影したもので，奥行き
情報つまり 3次元情報を完全に失っている．ビジョン
は，これを逆に 2次元の画像から 3次元の世界の様子を
出せというのだからできるわけがない」と言う．たとえ
ば，図 -1において，2つの建物のどちらが近くにあるか
と聞けば，誰でも，大きく見える建物が近くにあるに決
まっていると言う．近くの物は大きく見え，遠くの物は
小さく見えるという原理に従って．しかし，実は，「そ
うでなければならない」ということはない．カメラ側か
ら見て，遠くの建物の方が大きく見えるように，きわめ
て大きな建物が遠くに建っているのかもしれない．さら
に，「いや，明らかに前の建物が後ろを隠している」と
いうかもしれないが，逆L字形の建物が前に建っている
のかもしれない．そういうことは普通ないという仮定が
なければそんな解釈はできない．たしかに，この幾何学
的縮退は，ビジョンが難しい本当の理由の 1つと考えら
れる．
　「いや，それもそうだが，画像の測定値というものは
いろいろな情報が輻輳してできたものである」と，光学
の物理学者は言うかもしれない．確かに，画像の各画
素の明るさは，対応する物体表面に光がどれだけ当た
っているか，その物質表面がそのうち何パーセントの光
を反射するか，そして，その反射した光が空気中を通っ
てくる間にガスや雲でどれだけ減衰したかで決まる．だ
から，画素値が低い，つまり暗いというのは，当たっ
てる光が少ないのか，光は多く当たっているけれども反
射率か低いのか，あるいは，光も多く反射率も高いけれ
ども，途中を通ってくるときに大きく減衰してしまった
のか分からない．これを解きほぐすのは難しい．これが
ビジョンの難しさの本質であるという説明も十分うなず
ける．
　ビジョンの難しさを人工知能研究者に聞くと，「それ

は，要するに『知識』いうものを使わなければならない
からだ」と言う．たとえば，図 -1中の小さな長方形は車
に見える．「どうして，このただの長方形が車か」と聞
くと，「それは，『この車のように見えても可能な形』の
ものが，道路の上にあるからである．その証拠に，その
背景を全部とってしまうと，とても車には見えない．つ
まり，道路がコンテクストを与えているからである」と．
しかも，「では，どうしてこれが道路か」という質問に
は，「それは，その上に車があるから」という堂々巡り
の難しさがある．これが知能プロセスとしてのビジョン
の根本的な難しさだというわけである．
　これらの難しさのうち，人間は最後の点を除いてはほ
とんど意識なしにできるように見える（我々の視覚は瞬
間的で，奥行きや画素の濃度の持つ曖昧性などほとんど
意識している人はない）ので，すべてきわめて簡単と見
えるものであり，時にはその難しさ自体が認識されない
面がある．したがって，初期のビジョン研究では人が使
っていると思われる「知識」という最後の点に最も注目
したのは自然であった．

初期の人工知能的アプローチ： 
"Let's-program-what-I-think-I-am-doing"

　1970年から 1980年中頃までのビジョンにおける初期
の知識的アプローチというのはこうであった．たとえ
ば，野外風景の画像が与えられ，何とかその画像を処理
して，木・建物・自動車というようなことを認識するプ
ログラムができないかとする．自分はどうしているのだ
ろうかと考える．「“木”とは，画像中で緑色の丸っぽい
領域の下に茶色の長方形領域がある組合せだ」と考えつ

カメラ

3次元シーン

ビジョン

撮影

画像

図 -1　3次元シーン，カメラと画像
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き，早速プログラムを始める．つまり，内省に従って，
自分がしていると思うことをプログラムしようというや
り方である．私はこれを “Let's-program-what-I-think-I-

am-doing approach（自分がしていると思われることを
プログラムしてみようアプローチ）”と名付けた．実際，
こういう発見的アプローチによって，すでに 1980年頃
には，一般的屋外シーンを認識しようとするシステムの
研究が盛んに試みられていた．現在の研究の視点からは
考えられないことである．
　ところが，これがなかなかうまくいかない．その中で
も一番の難しさは信号とシンボルの間がうまくつながら
ないことであった．人が考えつくことは「緑色の明るい
領域」「道路の上にあるから車である」というようなシ
ンボルレベルの話であるが，画像は画素値が 5であると
か 6であるとかいうような信号である．それに，「緑色
の明るい」といったシンボル的記述は先に述べた幾何学
的，光学物理的な曖昧さが除かれた後の話であることで
ある．また，「長方形」「道路の上」といった特徴は物体
に対応する領域が正しく取り出されてから初めて意味の
あるものである．だから，上に述べた知識の応用自身の
持つ堂々巡りの上に，さらに，幾何学的光学物理的な曖
昧さと領域分割の堂々巡りが重なり，それらを探索問題
として解こうとすれば，探策すべき可能性の数があっと
いう間に爆発するという根本的な困難に直面した．
　というわけで，当時の人工知能的アプローチとビジョ
ンではそれぞれが画像とインタフェースするレベルがそ
もそも違う．1980年あたりから，人工知能的・発見的
プログラミングによる一般的ビジョン認識システムの研
究は急速に影を潜め，ビジョン研究は先に述べたその難
しさのうち，シグナル的なもの特に幾何学的･物理学的・
工学的な側面に焦点を当てることで，この 20年間に大
きな進歩を遂げ，時には目を見張るような成功例が出
た．それらの成功には視覚のどういう側面が貢献し，明
らかになってきたのかを著者自身の仕事を例に使って観
察してみたい．

ビジョンの幾何学的可能性と
解釈の蓋然性の両側面

　図 -2のような線図形が与えられたときに，その形，
さらに「箱」といった物体の名前を認識したいという線
図形解釈問題は，積み木世界のロボット視覚として最
初から行われた問題の 1つである．これに対しても初期
の頃はやはり “Let's-program-what-I-think-I-am-doing 

approach”が主流であった．しかし，その流れを変えた，
簡単な，しかし重要な発見は，「画像中の線は画像とし
ては同じものであるが，それに対応する元の世界の現象

は異なる 3次元的意味を持っている」ということであっ
た．たとえば，図 -1に現れる線は，「それが箱であるな
らば」（この「ならば」という点は重要である），3つの
異なった意味のものが含まれる．いくつかの線は 1つの
面が別の面（あるいは背景）を隠している境界（隠れ線）
として現れており，別の線はそれに沿って 2つの面が会
いカメラから見て凸の稜を作っている（＋線），さらに別
のものは凹の稜を作っている（-線）はずである．
　与えられた線画像中の線を 1本ごとに独立に見ればそ
れがこれらの可能性のうちのどれであるかを知ることは
できない．しかし，元の世界がある普通に考えられる条
件を満たしているとすると，各頂点ごとの組合せとして
みれば，線の意味の可能性の組合せは限られ，さらに線
画全体として見れば，幾何学的に可能な解釈を完全に幾
何数理的な方法で逆算する正しい方法を作り出すことが
できるということが分かった．
　著者の研究では，対象の世界として平面を直線に沿っ
て切ったり，折ったり糊で貼ってできる物体の世界─折
り紙世界と名付けた─を定義した．すると，線図形の表
す形を幾何数理的な方法で逆算できるだけでなく，さら
に面白いことには，折り紙世界という明らかに実世界よ
り小さい世界においてでさえ，与えられた図に対する可
能な解釈は複数あることを示すことができた．図 -1の
例では「いわゆる箱」の形以外に 6つの可能がある．だ
から，図 -1を普通に「いわゆる箱」と解釈を決定するに
は，「可能な解釈」の上に「ありそうな解釈」という蓋然
性を考える必要があるが，どの時点で蓋然性の制約を導
入しなければならないかという知見が徐々に得られてき
たのである．
　このような強力でしかも正しく組織的に使える制約

“これが「いわゆる箱」ならば”
凹の稜の線

境界の線

凸の稜の線

図 -2　線図形の解釈
この図形の表す形はどんなであるか．この物体は何と呼ばれるか．
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条件は線図形といった単純なものだけでなく，テクス
チャ，境界線，動きなどさまざまな画像の特徴について
次々と発見されてきた．しかも，「可能性」だけでなく，
「蓋然性」の制約条件においても，平行線，規則性とい
った従来のゲシュタルト的概念を数学的にかつ組織的に
認識プロセスの中に取り込む方法論が徐々にではあるが
示されてきた．

ビジョンの物理・光学的側面

　図 -3の写真中でハイライト，つまり，ピカッと光っ
ている部分を抽出するプログラムを書こうとしたとす
る．“Let's-program-what-I-think-I-am-doing approach”
だと，「ハイライトの領域は，白く，丸か細長く写って
いるところだ」と考え，IF 「領域の形が丸または細長く」
AND 「明るさが 100以上」，THEN「ハイライト」といっ
たプログラムを書こうとする．すると，都合の良いとい
うか悪いというべきか，それで結構うまくいく．ところ
が，誰かが白のペンキで小さなシミを絵につけると，そ
れはハイライトではないし，とてもハイライトには見え
ないが，上のルールではハイライトになってしまう．輻
輳した情報から元の情報を復元するには，単純な人の内
省に基づく発見的アプローチではなく，もっとその本来
の原因に戻って考えるべきであると考えられるようにな
った．
　そのためには，光源の色･方向，物体の色･表面の方
向・形などの要因と観測された色を関係付ける物理光学
的モデルを必要とする．そのようなモデルとして，画像

中の物体表面各点の色は，表面反射の色（光源の色と同
じでハイライトとつやを構成している）と物体反射（物
体の見かけの色を構成している）の色の混合であるとい
う 2色モデルが導入された．このモデルでは，「1色で
できている表面からの色は，RGB 3 次元色空間の中で 2

次元平面上に分布している」という簡単で重要な性質が
予測される．
　その性質を使うと，この画像の情報だけから，ハイラ
イト（表面反射）とそれ以外に自動的に鮮やかに分ける
ことができた．しかも，1 枚の画像からだけで．この物
体の形も知らず，その物体が何色であるかも知らず，当
たっている光の方向も知らずにである．というわけで，
こんな難しそうな問題がヒューリスティックなしに，完
全に物理・光学的性質だけを使ってできてしまう．もっ
とおもしろいのは，まったく同じシーンで当てる光を黄
色に変えて撮った画像にまったく同じ処理を施すと，理
論通り表面反射の画像は黄色になる．つまり，当てた光
の色まで分かる．
　このように，ビジョンを物理・光学のいわば逆問題と
見てアプローチする方法が色，陰影，相互反射，透明・
半透明なものを通して撮った画像の処理などに使われ，
それなりの，しかし，信頼のおける成果が生まれた．最
近では，霧や雨の悪天候下での視覚問題という車の自動
運転などといった現実的問題に応用できそうな，きわめ
て面白い成果が出ている．

ビジョンの代数的側面

　ビデオカメラを持ち，ある物体のまわりをぐるっと動
かして，ビデオに撮る．そのビデオ（たとえば図 -4のよ
うな画像系列）を見ると，我々人間はその物体の形が分
かる気がする．同じことが計算機視覚でできないかとい
う問題がSFM（Structure from Motion：動きからの形再
現）問題である．
　今，1枚目の画像の中で，物体の角といった特徴点と
思われる点を多数（N個）取り出す．取り出した特徴点
の位置を 1枚目はここ，2枚目はここ，3枚目はここと
いうふうに，全部でN個の点を長さFフレームの系列
中ずっと追跡していき，p番目の特徴点の第 fフレーム
における画像中の座標位置を (ufp, vfp) とする．fを列番
号，pを行番号と見ると，[ufp]も [vfp]も行列の形をして
いる．この 2つの行列を縦に積み上げて，大きな行列

�����
�����

�� を作る．

　実は，驚くべきことに，画像モデルとして正射影を仮
定すると，この大きな行列のランク（階数）は 3を超え
ることはないということを証明することができる．要す

図 -3　ハイライト部分の抽出
この画像からハイライト（ピカッと光る部分）を取り出せるか．
この画像を撮ったときに当たっていた光は何色だったか．

－ 4 －



44巻11号　情報処理　2003年11月1134

特集：知能ロボットの技術：人工知能からのアプローチ（前編）

るに，どんなにたくさんの特徴点をどんなに多くの枚数
の画像でトラッキングしても，本質的な情報は 3行ない
し 3列にしかないということである．この性質は透視射
影や現実の雑音のある画像列でもほぼ成り立つ．その結
果，ビデオカメラのデータを与えられたとき，それらの
画像を処理し行列Wを作ると，物体の形とカメラの動
きを，その特異値分解という代数的な手法を用いて自動
的に取り出せる方法が開発された．画像系列から形の計
算というビジョンの基本的な問題を代数の枠組みの中に
押し込むことができたのである．
　同様に，きわめて高い次元，時には何百次元という測
定値の集合があっても，実は， 3次元とか 6次元とか 7

次元とか，非常に次元数の低い代数的部分空間に投影す
るさまざまな方法が，色，動き，形などの解析に発明さ
れてきた．そこで特筆すべきは，ほとんどの場合，その
ような部分空間の存在は，主成分分析といった単に統計
的な見かけの現象としてでなく，その視覚情報のよって
きたる物理的，幾何学的，光学的な根源的理由によって
予測されたものである．したがって，それらの方法は当
然ながら本来的に安定によく働く．
　また，このようなSFM問題に関する研究は 1990年代
から大きな広がりを見せ，完全な自動化はできていない
ものの，複数の写真やビデオから建物や物体の形を復元
するといった 3次元ビジョンだけでなく，もともと撮っ
た視点以外からの画像を作り出してバーチャルリアリテ
ィ（仮想現実）に利用する，映画やビデオに人工的シー
ンをまったく自然にいれこむといったビジョンとグラフ
ィックス融合分野を構成した．

ビジョンの統計的側面

　画像処理における信号の統計的性質はその最も初期の
時代から注目され使われてきた．画素値の分布，画像の
自己相関関数の分布などはテレビの規格を決めたり，フ
ァックスなどにおける符号化の方法において重要な役割
を果たした．一方，画像の内容，特に 3次元的な物体や
シーンの認識を扱う「ビジョン」においては，そういう
信号レベルでの統計的性質では意味がなく，もっと高い
特徴量（線とか領域とか）のそれを扱うべきであると考
えられてきた．その考えはもちろん正しいが，しかし，
最近の研究によって，そもそも信号レベルの統計自体が
画像の内容と強く結びついているらしいことが分かって
きた．
　たとえば，図 -5（a）のような低い解像度の顔画像が与
えられたとして，それから，もっと高い解像度の画像
を作れるかという問題を考える．こんな低い解像度でも
顔であることはすぐ分かる．よく知られているが，目を
すぼめてみると画像がスムーズに見え，特に有名人の写
真だとはっきりと誰かが分かる．目をすぼめるのはほぼ
平滑化するのに対応する．しかし，それは解像度を高く
できたわけではなく，画像信号情報としては同じか，こ
とによると減らしたのかもしれない．目標は，低い解像
度の画像だけから本当に高い解像度の画像に直すことで
ある．
　高解像度の画像から低解像度の画像を作ることは簡単
である．平滑化フィルタをかけ，結果を粗くサンプルす
ればできる．しかし，我々の問題はその逆であって，難
しいというか不可能に近い．例でいうと，平滑化の簡
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図 -4　画像の動きからの形復元（SFM）問題
各々の特徴点が画像の系列の中でどう動いたかを計測し，それか
ら形とカメラの動きを復元できるか．

（a）入力の低解像度
の画像（26 × 32）

（b）出力の高解像度
の画像（96 × 128）

（c）正解

図 -5　画像の統計的性質
低い解像度の画像から高い解像度の画像が作れるか．
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単な例は平均化であるから，2 分の 1の解像度の場合は
2 × 2の領域つまり，4つの数の平均値から，元の 4つ
の数を当てようというクイズなのだから．しかし，これ
が信号レベルの統計的処理だけで結構できる．その基本
的考えは次のとおりである．
　あらかじめ，きわめて多数の高解像度顔写真をデータ
ベースとして集める．それらにローパスフィルタを次々
とかけて，1/2，1/4，1/8，1/16，･･･という風に，低
解像度の画像を全部作って準備しておく．一方，1/4の
低解像度の画像（図 -5（a））が与えられ，その解像度を
4倍にしたいとする．解像度を下げるほうはいつでもで
きるから，与えられた画像の各点についてその値，その
半分の解像度の画像の同じ場所の値，そのまた半分の解
像度の画像のその場所の値，･･･を調べていく．それら
の値は，データベース中の画像でいうと，1/16，1/32，
･･･のそれに対応するはずである．データベース中の画
像を調べて，それらの値の組合せが，一番近い組合せを
持つ点の高解像度画像の 4 × 4画像パッチを持ってくる．
そういうことを，入力画像のすべての点に繰り返す．つ
まり，作り出される高解像度の画像は 4 × 4パッチのつ
ぎはぎである．実際は，もう少し数学的に厳密なやり方
で，高解像度でしかも滑らかな画像を作り出す．こうし
て作った答えが図 -5（b）である．この場合は，入力はシ
ミュレーションで作ったので，正解は分かっており，そ
れを図 -5（c）に示す．ここでは入力が顔であることを仮
定したが，その仮定を緩めても結構できる．
　このプログラムを著者は，出力できないはずの画像
を作り出すという意味で，「幻覚プログラム」と呼んだ．
また，きわめて単純な議論として，10 × 10の画像パッ
チを考えてみよう．各画素が 8ビット，つまり 256の
可能な値をとるとすると，10 × 10の画像パッチは 256

の 100乗，つまり 10の 240乗の可能性がある．この数
がいかに大きいかをいうのに，著者は「人類はまだ 10 ×
10の画像パッチすら，そのすべてを見たことがないは
ずだ．だからかなり自由で大胆な推量が許されるはず
だ」と言っている．この話と幻覚プログラムの名前はか
なり冗談の要素を含んではいるが，これらはともに，ビ
ジョンの統計的側面をついている．つまり画像の分布は
物体ごとにきわめてバイアスのかかったものであり，そ
れをビジョンプロセスのなるべく早い段階で使うことが
できればできるほど後の探索の範囲が急速に縮まる．こ
のことは，幾何学的側面や物理・光学的側面のところで
述べた解釈の「蓋然性」の制約条件の利用と深いところ
でつながっているはずである．

計算機能力の進歩がビジョン研究の
アプローチに与えた影響

　ビジョンの難しさにおいて，計算量の問題は技術的問
題ではあるが必ずしも本質的困難ではないと書いた．し
かし，ビジョンが実システムとして成功するためには高
速の計算，大量のメモリ，低い電力消費といった計算機
の性能は重要であり，実世界でしかもリアルタイムでの
仕事を要求されるロボット視覚システムにおいて，その
成功を決める最も重要なファクタの 1つである．実際，
多くのロボット視覚システムの「成功」は計算機の能力
の飛躍的な進歩に負うところが多いのも事実である．
　まず，注目すべきは，処理時間の短縮が問題自身をや
さしくしている点である．特に，動きを扱う分野で分か
りやすい．物体の動きを追跡するための処理時間が 2分
の 1になれば，2倍のフレームレートで現象をサンプル
できる．すると，画像中での物体の見かけの動きは半分
しかないから，追跡はしやすく誤りが減る．ただ，そう
して得た短時間ごとの測定値は数は多いが，おのおのの
精度は高くないから，それらを正しく統合する手法（代
表的にはカルマンフィルタ）とともに使われなければな
らない．こういった考えによって，道路上のレーン，自
動車，人や顔の検出追跡などの問題は大きな進歩を遂
げた．
　次に，計算機能力の飛躍的進歩は非常に多くのサンプ
ルを用いそれらから認識に必要なモデルを作り出す学習
的手法，特に，ノンパラメトリックな手法を現実的なも
のにしつつある．たとえば，一般の白黒静止画像から正
面顔だけでなく斜めや横むきの場合も含めて取り出す問
題（つまり，肌の色や動きの情報を使えないので最も難

図 -6　顔検出プログラムの現状
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しい）において，現在最も能力が高いとされているプロ
グラム（図 -6はその処理例）は，いわば力ずくと形容し
てよい方法で作られた．5,000以上の顔写真を解析し，
さまざまなレベルでのウェーブレット係数の分布とそ
のさまざまな組合せの間の相互情報量を調べ，適切な符
号をベクトル量子化によってサンプルから作り出し，最
適な識別関数をサーチして作り出された．「特に変わっ
たことをしたわけではない」というプログラムが（少な
くとも今のところ）最高の能力を示しているのは興味深
い．同じ方法はさまざまな物体にも応用されている．
　3つ目は，ビジョンを探索の問題として定式化するこ
とを現実的なものにし始めたという点である．もとも
とビジョンは知能問題として，その中で探索の占める部
分は多いはずである．しかし，初期の線図形解釈問題以
後，ビジョンを探索問題として見ることはほとんどなさ
れなかった．人工知能においてエキスパートシステムが
全盛の頃もである．前に述べたように，ビジョンで扱う
「シンボル」の粒（点，線，領域，果ては画素そのもの）
があまりにも小さく数が多いので，計算機の不十分な能
力とあいまって，エキスパートシステムのような探索の
定式化には乗らなかったのである．ところが最近，前出
のSLAM問題やSFM問題を探索問題として解くことが
できはじめた．これらの問題においては，ある時点で観
察したランドマークとか特徴点の組と以後の時点で見た
それらとの正しい対応を自分の動きやシーンの情報を使
って見つけることと，その対応に基づいてまた，自分の
動きやシーンの情報を再計算することが堂々巡りの関係
になっている．この問題はシーンが変化しているとき，
もとの観測値の中に例外値（誤差というより，まった
く間違っているもの）が入っているときに特に問題にな
る．これらの場合も含め，確率的探索法によって，かな
りの大きな探索スペースの場合も（時にはNP完全的な
場合も）対応と動き･形の再構成を交互に繰り返しつつ，
ともに正しい解が得られる例が出てきた．特に，学習の
場合と同様ノンパラメトリックなモデルをモンテカルロ
法でいわばシステムを計算機内でシミュレーションする
方法で正しい答えを探索できるようになったことが実用
的観点からは大きい．

ビジョンの知能的・探索的側面再考

　これまでの章で，ビジョン研究が初期の人工知能研究
の中で発見的手法・探索的手法から離れた 1980年代以
降の歩みについて，そのどういう側面が強調され明らか
になってきたかという観点からながめた．それは次のよ
うにまとめられる．

（1）画像生成過程における幾何学的，物理的プロセスを
正しくモデル化することで，画像の解釈における絶対
的制約条件が明らかにされ，それを組織的に使う方法
が生まれた．

（2）画像解釈における「可能性」と「蓋然性」の分離に伴
い，発見的知識・手法のビジョンにおける位置と価値
がより明確になってきた．

（3）ビジョンの内蔵する代数的側面がさまざまな処理を
安定化させることが分かった．

（4）従来考えられていたディスクリートな特徴レベルの
みでなく，画像の統計的性質は画素のレベルから，全
体的（Holistic）な形で画像の「内容」とのかかわりを
モデル化できる．

（5） 計算機能力の非常な進歩はビジョンにおいて，多数
のサンプルを使ったノンパラメトリックな学習手法
と，主に確率的あるいはランダムサーチを使った探索
手法をかなり現実的なものとした．

　しかし，もう 1つの観察はこの 20年間ビジョン研究
は主に，形再現の問題，色・テクスチャ・動きといった
ビジョンの物理的側面を扱う個々のモジュールとその応
用システムに大きな成果をあげたものの，「認識」，特に
一般シーンの認識という物理信号とシンボルの世界の融
合の問題を避けてきた．認識としてされたものはほとん
どが顔といった特定の物体の分類システムである．1980

年代半ば以降，「～の認識システム」といったシステム
を作った博士論文で注目されたものはまずなかったこと
からも明らかである．
　図 -1の長方形が自動車だとして，こちら側に向いて
いるのはそのランプの大きさから後方部らしいがはっき
りとは分からないとしよう．そのとき，看板の文字と建
物の形からこれが左側通行の日本の街らしいから，たし
かに後方部らしいと考えるビジョンシステムは大変な知
能システムである．これは，極端に「深い」推論が絡ま
る例であるが，それほどでなくとも本当にビジョンを実
現するには画像のさまざまなコンテクストを考慮した処
理が必要で，現在はそういった段階に程遠い．著者は，
ビジョンをもう一度図 -1のようなシーン全体をコンテ
クストを使って理解することのできる知識システムとし
て研究する価値があるし，必要があると考える．人工知
能初期のナイーブな “Let's-program-what-I-think-I-am-

doing”アプローチと違い，上に述べた過去 20年のビジ
ョンに関する成果は新しい試みのベースの一部となるは
ずである．
　残念ながら，著者はそのための新しい組織的なロード
マップをすべて示せるわけではない．ただ，1980年ま
での試みがうまくいかなかった最大の困難は「コンテク
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スト」の中での知識と画像信号との矛盾のない解釈の探
索を開始するときに，それを比較的正しい方向へ最初の
ひと転がりを与えるプロセスがなかったことを指摘した
い．「図 -1の画像は屋外シーンだから．．．」と言おうとし
ても，それ自体が難しい（あるいはそれが一番難しい）
ことのように思えるからである．そんな最初の情報が
（ほぼ）正しく与えられれば，以後がうまくいくことは，
コンテクストを使ったシーン解析の最初の 1970年代の
しかも重要な成功例である白井良明のシステムが如実に
示している．彼のシステムは積み木世界の線を物体内部
の画像上では弱い線も含め，すべて正しく抽出するもの
であった．たくさんの積み木からなるシーン全体が真っ
黒のカーテンの前におかれていたので，物体の集まり全
体の最も外側の境界線は間違いなく抽出でき，そこから
スタートした．それら境界線の角度や長さが間違いのな
いコンテクストを提供したのである．
　同じようなことが，一般シーンでできるかが重要なチ
ャレンジである．さしあたり，2つの候補の方法を挙げ
る．1つはカメラの動きを使うことである．図 -7（a）の
ような画像で「屋外風景で，前方に広がる水平な地面と，
後ろの垂直の壁の前に，3人の人が歩いている」と解釈
するのはむずかしい．このうち 1つでも分かれば探索は
始められるのであるが．しかし，これが動くカメラから
撮ったビデオであれば，実は，この画像の前後を含めた
3画像からだけで，しかも，シーンの構造に関する何の
仮定も使わずに，部分空間を使った方法で信頼性よく，
図 -7（b）のように画像の層に分けることができる．つま
り，何かは分からないが，シーンがほぼ 5つの層からな
っていること，その層の面のシーン中での方向が大体分
かるのである．ここまで何の仮定もなしにくれば，いろ
いろなことができ始める．たとえば，「地面」（もちろ
んまだそれが地面とは分からないが）の領域中の並行な

（a）入力（3フレーム） （b）層への分解

図 -7　ビデオの動きを使った層へのセグメンテーション
ビデオ（3フレーム）の動きを使うと，（a）のシーンをまったく
の仮定なしで（b）のように層にセグメンテーションできる．層間
の 3次元的関係（たとえば向き）もほぼ知ることができる．

図 -8　コンテクストのホリスティックなモデル化
きわめて低い解像度の画像（32 × 46）でもそのコンテクストがホ
リスティックにモデル化できる可能性がある．

2本線は同じ層の中だから，シーン中でも並行であるは
ず，つまり，帯で，その色・幅やそこの「上」のある小
さな層の形やのシーン中の角度との関係を探索に安心し
て使うことができる．
　もう 1つの候補は，きわめて多数の画像サンプルの学
習による方法できわめて低い解像度の画像で，その表す
シーンのコンテクストの推量ができるのではという方法
である．たとえば，図 -8の画像は 3つともたった 32 ×
46の画像であるにもかかわらず，そのシーンのカテゴ
リーが何であるかという構造が人間には分かる．人間
に分かるということだけを理由に使うことは危険である
が，このくらいかそれ以下の大きさの画像でできるとい
うことは，個々の特徴抽出をする前に，ホリスティック
なモデル化により，画像のコンテクストを推量する方法
があるはずであることを示唆している．
　たったこれだけのことで，ビジョンのコンテクストを
用いた知識処理としてのシステムができあがるわけでは
決してない．これらはあくまで例に過ぎない．しかし，
上に 5項目としてまとめたビジョン研究の進歩ととも
に，ビジョンを知識処理として見たときにその計算的爆
発を防ぎ，計算能力の進歩とあいまって，それを計算可
能な範囲に抑える方策を研究しなければならない．長い
間，認識，理解，知識といった面から遠ざかっていたロ
ボットビジョンの研究が次の段階に進むには，新しい道
具が一部にしろ手にある今，そういった研究にもう一度
取り組み始める必要があるのではなかろうか．

（平成 15年 10月 5日受付）
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