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あらまし Beyond 5G/6G 技術の発展により，デジタルツインの研究が進んでいる．Beyond 5G の特徴であるmMTC

によって多様なセンサから得られる情報を活用することが可能になり，デジタルツイン構築に向けた現実世界の物体
の認識技術が重要となる．しかしながら，センシングには様々な不確実性が伴い，例えば RGBカメラであればその
照明条件やカメラの性能に影響を受けるため，ユニモーダルな物体認識には限界がある．本論文では，先行研究であ
るマルチモーダルな物体認識手法を複数センサに対して扱えるように拡張した. 点群を解析するモデル PointNetと脳
の認知モデル BAMを組み合わせた位置モダリティの認識手法を新たに開発し，既存モデルに加えた．また，評価の
ために倉庫内で人とロボットが協調して働く場面を想定したデータセットを新たに構築した．我々のデータセットを
用いた検証では，位置情報を活用したマルチモーダル統合を行うことでオブジェクト認識の適合率の向上がみられた．
キーワード デジタルツイン，物体認識，マルチモダリティ，ベイジアンアトラクターモデル，ベイズ因果推論
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Abstract Beyond 5G/6G, technology is driving the development of digital twins. In recent years, the amount

of information that can be used to perceive the environment has increased due to the development of sensors and

learning technologies. However, unimodal object recognition is limited because sensing is subject to various uncer-

tainties, for example, RGB cameras are affected by the lighting conditions and camera performance. In this paper,

we propose the multimodal object recognition method by expanding our previous work to handle multiple sensors.

We developed a new location modality recognition method that combines PointNet and BAM for object recognition

using point clouds. For Evaluation, we also developed a new dataset for a situation where humans and robots work

together in a warehouse. Validation on our dataset shows that multimodal integration with location information

improves the precision of object recognition.
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1. は じ め に
次世代の情報通信インフラ技術（Beyond 5G/6G）を用いた
通信システムでは，現実世界の様々な物体を多様なセンサを通

して認識し，仮想空間上で再現する技術が重要な役割を果た
すと期待されている [1]．カメラや触覚センサ，LiDAR (Light

Detection And Ranging) センサに代表されるセンサ技術の発
展と機械学習手法の進歩，そして通信インフラの発達によっ
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図 1 マルチモーダルな物体認識の例

て，周囲の環境を多角的に認識することが可能になる [2], [3]．
6Gにおける環境の認識技術を用いたアプリケーションの例と
して，人間の作業員とロボットとの協調作業がある．近年では
協調作業中のロボットの安全性と効率性を考慮した確率的制御
の研究が盛んであり [4]，そこでは環境を認識した結果を確率
的に取り扱うことが必要となる．
確率的ロボット制御において，周囲環境を認識することは重
要なタスクであり，ユニモーダルセンサでの認識は限界がある．
ユニモーダルなシステムでは，様々な不確実性に影響され，例
えば RGBカメラでは，照明条件が撮影データに影響を与える．
また，情報量の欠落もユニモーダルな物体認識の問題であり，
例えば RGBカメラからの情報は物体との距離やテクスチャと
いった情報が欠落し，LiDARセンサからの情報は色彩に関す
る情報が欠落する．これらの理由から異なる種類のセンサを用
いたマルチモーダルな物体認識に関する研究が多く進められて
いる．[3]．
我々の先行研究では，脳の認知モデルに基づいたマルチモー
ダルな物体認識手法を提案した [5]．人の脳はベイズ推論に
基づき外界の認識を行っている説が近年唱えられており，こ
の手法では，ベイズ推論に基づく脳の情報処理モデルである
Bayesian Attractor Model (BAM) [6] と，Bayesian Causal

Inference (BCI) [7] を組み合わせ，確率的な物体認識を行う．
BAMはノイズを含む観測情報から人の行う意思決定をモデル
化したものであり，ユニモーダルな物体認識に用いる．BCIは
人の視覚や聴覚の情報を組み合わせた推論をモデル化したもの
であり，異なるモダリティから得られた認識結果の統合に用い
る．移動するカメラが静止物体を撮影した公開データセットを
用いた評価を通して，先行研究では高精度な物体認識を実現
した．
脳の情報処理システムが物体認識に活用できることを示した
一方で，先行研究 [5]にはいくつかの課題が残っている．一つ
は 2つのモダリティでの認識結果を統合する際に認識結果間に
依存関係があることである．先行研究での特徴量抽出において
は深度画像の解析に RGB画像の解析結果を用いるため，認識
結果の統合前の段階で依存関係が発生し，RGB画像での認識
誤りが深度画像の解析に影響を与える．また，深度画像の測定
可能範囲が比較的短いことが認識の制限となっていた．
本研究の目的は，脳の情報処理に基づいたマルチモーダルな
物体認識手法 [5]を拡張し，独立した二つの特徴量抽出ネット
ワークを採用することで，複数の情報源を活用し確率的な物体

認識手法を提案することである (図 1)．本研究では，先行研究
におけるモダリティ間の依存関係を解消するために，新たに
LiDARを用いたモダリティを採用し検証する．レーザー光を
直接物体に当てて距離を測定する LiDARセンサから得られる
3次元の点群は，広範囲に高精度な計測が可能である．点群に
対して PointNet [8]を用いたセマンティックセグメンテーショ
ンを行い，識別結果毎のオブジェクトの中心座標を算出し，認
識に用いる．また，本手法を評価するために，LiDAR センサ
と RGBカメラを用いて 3次元点群と RGB画像からなるデー
タセットを作成した．
本稿の研究の成果は次の通りである．

• 3次元点群をもとに得た位置情報を活用した物体認識手法
を提案した．

• 実環境を想定したデータセットの開発を行った．

• 従来手法で生じていたモダリティ間の依存関係による認識
精度の低下を解消した．

• RGB映像と 3次元点群を用いたマルチモーダルな物体認
識手法がユニモーダルな物体認識手法よりも高い適合率を
達成できることを示した．

2.では我々の先行研究および本研究の元となる研究について
述べる. 提案手法は 3.にて説明し，その有効性を新たに撮影し
たデータセットを用いて 4.にて検証する．最後に 5.にて本研
究の結論をまとめる.

2. 関 連 研 究
ここでは，本研究の基礎となる先行研究について述べる．ま

ず，Bayesian attractor model (BAM) [6] を用いたユニモー
ダルな物体認識について説明する．続いて，Bayesian Causal

Inference [7] を用いた 2つのモダリティから得られる認識結果
を統合する処理を述べ，最後に BAM と BCI を組み合わせた
マルチモーダルな物体認識手法 [5]を説明する．
2. 1 Bayesian attractor model

Bayesian attractor model [6] は，脳が意思決定を行う様子
を，アトラクターモデルとベイズ推定を組み合わせることでモ
デル化したものである．このモデルでは，時刻 tにおける意思
決定状態を表現する変数 zt が状態空間上で定義され，人の脳
はこの変数に応じて観測値 xt を予測するという生成ダイナミ
クスを前提とする．人が観測を得たときの意思決定変数の変化
を，ベイズフィルタによる変数の更新で表現しており，zt の事
後分布 P (zt)を用いた意思決定過程が定義される．
内部状態 zt のダイナミクスは式 (1) で表される．f はホッ

プフィールドダイナミクスであり，アトラクターと呼ばれる状
態空間上の定点を N 個内部に持つ（{ϕ1 . . . ϕN}）．

zt − zt−∆t = ∆tf (zt−∆t) +
√
∆twt (1)

ここで ∆t は時刻変化を表し，wt は正規分布 N (0, (q2/∆t)I)

に従うシステム雑音を表す．q はダイナミクスの不確実性を表
し，この値が大きいほど内部状態がアトラクター間で変動しや
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すくなり意思決定状態の切り替えが起こりやすくなる．
観測方程式は式 (2)で与えられる．

xt = Mσ(zt) + vt (2)

ここで vt は N (0, r2I)に従う時刻 tでの観測雑音を表し，r は
観測の不確実性を表す．M = [µ1 . . . µN ] は特徴量行列と呼ば
れる．また， σ はシグモイド関数であり，zt の各要素を [0, 1]

へ変換する．文献 [6] では σ(ϕi) を i 次元で 1, それ以外の次
元で 0の N 次元ベクトルに近くなるように定義しているため，
zt = ϕi の時に xt ≃ µi + vt となる．
式 (1) と (2)，ベイズの定理と実測値 xt から P (zt|xt) を
推定できる．BAM が µi を観測するとき，zt は ϕi に近づき
P (zt = ϕi|xt) は大きな値を取る．このとき，i 番目の特徴
量に関する証拠が十分に収集されたと判断できるため，この
P (zt = ϕi|xt)を確信度と呼ぶ．
BAMは観測におけるノイズを考慮し，その内部状態と予測
を用いてモデルを更新し意思決定を行う．BAMを活用するこ
とで，不確実性を考慮した認識モデルを実現できる．
2. 2 Bayesian causal inference

Bayesian causal inference (BCI)は，ベイズ理論を用いた因
果関係を推定する統計モデルであり，異なるモダリティからの
入力が同じ発生源から得られたものかどうかを推論する脳の情
報処理のモデル化に用いられている．
以降ではモデルの説明のために，モダリティ A (audio) と

V (visual)，そして情報源の関係性を示す C を用いる．BCIで
は各モダリティでの観測値 (xA, xV ) が同じ情報源から発生し
た (C = 1)のか異なる情報源から発生した (C = 2)のかを推論
する. 文献 [7]では，C = 1 となる場合の事前確率が pcommon

で定義され，通常 0.5 に設定される．文献 [7] のモデルでは，
C = 1の場合，共通の音源の位置に対して各モダリティの観測
値分布が，C = 2の場合，2つの音源の位置に対する各モダリ
ティの観測分布が定義される．
これらを事前分布とし，ベイズ理論を用いてその因果構造，
つまり C = 1または C = 2どちらかを表す事後確率を推測す
ることができる（式 (3)）．

p(C|xA, xV ) =
p(xA, xV |C)pcommon

p(xA, xV )
(3)

二つのモダリティからの信号を観測したときに，BCI では
式 (4)に基づき観測値の統合を行う．

x̂A = P (C = 1)x̂A,C=1 + P (C = 2)x̂A,C=2 (4)

ここで，C = 1 のときのモダリティ A の推定値を x̂A,C=1，
C = 2 のときのモダリティ A の推定値を x̂A,C=2 と表してい
る．これらは前述の観測値分布より求められる．x̂V も同様に
推論することができる．
異なる因果構造を持つ 2つのモデルの予測を平均化すること
で，より誤差の小さな意思決定を行うことができる．BCIベー
スのモデル統合を行うことで，上述のように x̂A および x̂V の
値が得られ，例えば x̂A を音声認識に，x̂V を映像認識に活用す
る，といった応用が考えられる．

2. 3 マルチモーダルな物体認識モデル
BAMと BCIを用いた物体認識手法において，各モダリティ

における物体認識は BAMにより行われる．BAMは観測対象
の特徴量をアトラクターとして記憶し，観測値と特徴量の類似
度合いを確信度として出力する．各モダリティでの認識結果は
BCIを用いて統合され，最終的な認識結果を得る．文献 [5]で
は，認識したい物体の映った RGB画像および深度画像から特
徴量を抽出し，アトラクターに記憶させることで，物体認識を
実現している．
本稿では，LiDARから得られる 3次元点群データを用いて

物体位置を測定するモデルを開発し先行研究のモデルに組み込
むことで，前述した，認識結果の統合前に依存関係が発生する
課題を解決した．手法の説明は次節で行う．

3. 提 案 手 法
本稿では，これまでの手法で採用していたステレオカメラか

ら得た深度情報ではなく，LiDARセンサから得られる位置情報
を用いた物体認識手法を採用し，先行研究のモデルに取り入れ
た (図 2)．我々の提案手法では，物体認識のために映像モダリ
ティと位置モダリティを利用する．映像モダリティでは RGB

カメラをセンサとして使用し，位置モダリティでは LiDARを
センサとして利用する．LiDAR は高精度の 3D 点群情報を取
得することができる機器であり，近年物体認識の分野で広く使
用されている [9]．各機器から 2次元 RGB 画像と 3次元点群
データを収集し，Siamese RPN [10] と PointNet [8] を通して
モダリティ固有の特徴量を抽出する．RGB画像からの特徴量
抽出については，文献 [5]と同様の取得手順とした．すなわち，
Siamese RPNでは物体の参照画像を与えることで，RGB画像
中から物体があると推定される領域を囲むバウンディングボッ
クスを算出しており，この探索に用いるベクトルを映像特徴量
として用いた．
3. 1 位置モダリティを用いた物体認識
位置モダリティを用いた物体認識では，BAMの特徴量行列

に，認識対象の物体の座標を記憶させることで事前学習が行わ
れる．その後，観測した物体の座標値に対して，BAMはどの
物体を観測しているのかを確信度とともに出力する．ここでは
特徴量行列の更新を伴わないことから，物体が移動するにつれ
認識精度が低下する可能性がある．特徴量行列の更新について
は今後の課題であり，本稿では扱っていない．
位置モダリティの特徴量を 3次元点群から得るために，Point-

Net [8]を採用した．PointNetは，点群を入力として，点同士の
位置関係を元に一つ一つの点にラベル付けを行うセマンティッ
クセグメンテーションと呼ばれる手法の一つである．本稿では
githubに公開されている実装を用いた [11]．
まず，1フレームで計測された 3次元点群データ（N × 3, N

は取得した点の数）を PointNetに与え，セマンティックセグ
メンテーションを行い，ラベル付き点群（N × 4）を得る．そ
の後検出された各ラベルについて座標の平均をとることで物体
の中心座標を求める（M × 4, M は対象とするオブジェクトの
ラベル数）．BAMは高次元の入力に対して不安定な挙動を示す
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図 2 脳の仕組みに基づいた 2 次元映像データと 3 次元点群データを用いた物体認識手法

ことがわかっているため，BAMに位置モダリティを入力とし
て与える際にはこの集約処理を行っている．
3. 2 BCIを用いた統合処理
各モダリティの BAMにおける物体認識結果（確信度）を観
測値として BCI での因果推論を行う．まず，映像モダリティ
と位置モダリティから得られる観測が同じ物体から得られる観
測かどうかを評価し，2. 2にて述べた，異なるモダリティでの
観測値が共通の発生源から得られたときの確信度の推定値と，
異なる独立した発生源から得られたときの推定値を，式 (4)で
表されるモデル平均化により統合し，推論結果を得る．
BCIを実行するためには，確信度の生成モデルが必要である．

cV と cL を，それぞれ映像モダリティと位置モダリティから得
られる確信度とするとき，P (cV , cL|C = 1)と P (cV , cL|C = 2)

を以下のように定義する．

P (cV , cL|C = 1) =

0.5 + σc=1 if LV = LL,

σc=1 otherwise,
(5)

P (cV , cL|C = 2) =

1 if LV ̸= LL

0 otherwise.
(6)

ここで，σc=1 = 0.5σ(max(cV )) + 0.5σ(max(cL)), σ =

1/(1+exp(−x−λbci))，LV = argmax(cV )，LL = argmax(cL)

である．
この生成モデルは，BAMから得られる確信度が同じ物体を
観察したときに，少なくとも 1つのモダリティで増加すること，
異なる物体を観測する場合には，2つのモダリティにおける認
識結果が異なることを仮定している．シグモイド関数は、得ら
れた信頼度が閾値 (λbci)を超えるかどうかを示すために用いら
れ λbci = 10−3 を採用する．

4. 評 価 結 果
4. 1 評 価 指 標
はじめに，確信度の時系列変化を示し，入力の変化に対応す
る認識の変化について，提案手法の定性的な考察を行う．提案
手法の定量的な評価には，適合率（Precision）を用いる．誤検
出を最小化することを目的とするアプリケーションにおいては，
適合率は重要な指標となる．
適合率は式 (7)に基づき算出される．TP は正解オブジェク

表 1 設定したパラメータ
Name Value

Dynamics uncertainty (q) 1.0× 100

Video-modal sensory uncertainty (rv) 1.0× 101

Depth-modal sensory uncertainty (rd) 1.0× 100

Location-modal sensory uncertainty (rl) 3.0× 10−1

トの確信度のほうが高いフレームの総数を表し,FP は誤ったオ
ブジェクトの確信度のほうが高いフレームの総数を表す.

Precision =
TP

TP + FP
(7)

4. 2 データセット
評価を行うにあたり，次の要件を満たす画像と点群からなる

時系列データが必要である．

• 倉庫内での作業を想定したシナリオ

• 実機を用いて撮影されたデータ

• 作業員とロボットがオブジェクトとして内在

そこで，Intel RealSense D455 と Livox Avia を用いて画像と
点群からなるデータセットを作成した．撮影したデータのう
ち，オブジェクト同士が近づく部分に焦点をあて，トレーニン
グ用に 60 フレームを，テスト用に 300 フレームを用意した．
3次元点群には “worker,” “robot,” “ceiling,” “floor,” “wall,”

“container,” そして “clutter” の 7種類のオブジェクトについ
てラベリングを行いデータセットを作成した（図 1）．それぞ
れ，人，ロボット，天井，床，側壁，ダンボール箱，その他を
表す．
4. 3 パラメータ設定
モデル中の主要なパラメータを表 1に示す．ダイナミクスの

不確実性 (q)と観測の不確実性 (rv,rd,rl)は BAMのパラメー
タである．これらの値は入力されるデータの特性により決定す
る必要があり，事前実験を行い決定した．また，BAMの特徴
量行列には，はじめの 5フレームの，“worker”と “robot” の
特徴量の平均値を各モダリティにおいて設定した．
4. 4 実 験 結 果
はじめに，各モダリティにおけるユニモーダル物体認識手法

の比較を行った (図 3(a)–3(f))．以降，先行研究の手法での結
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表 2 適合率 (Precision)

Modality Worker Robot

Single modality (video) 0.875 0.979

Single modality (depth) 0.804 1.000

Single modality (location) 1.000 1.000

Video-based multi-modalities (depth) 0.814 0.987

Video-based multi-modalities (Location) 0.838 0.996

Depth-baed multi-modalities (video) 0.838 1.000

Location-based Multi-modalities (video) 0.958 1.000

果を深度モダリティとして記述する．グラフの縦軸は対数表
記された確信度を，横軸はフレーム番号を表す．また，グラフ
の青色の線は “worker”に対する確信度を，オレンジ色の線は
“robot”に対する確信度の時系列変化を表している．
映像モダリティでの “worker”の特徴量を入力する際は，ほ
ぼ全てのフレームで “worker” の確信度が “robot”の確信度よ
りも高くなっている．深度モダリティ，位置モダリティでの認
識結果でも，映像モダリティでの認識結果と同様の結果が得ら
れている（図 3(a)–3(c)）．
映像モダリティでの “robot” の特徴量を入力する際の認識
結果では，後半のフレームにおいて “robot” を認識する確信
度の低下がみられた．これは，“worker”と “robot”の Bound-

ing Boxが重なることで生じていた．深度モダリティの認識結
果でも，映像モダリティでの認識結果と同様に低下している
（図 3(d)–3(e)）．位置モダリティでは，ほぼ全てのフレームで
“robot” である確信値が高くなっている（図 3(f)）．
次に，先行研究で用いていた，映像モダリティと深度モダ
リティのマルチモーダル統合による物体認識を行った (図 4)．
BCI では，マルチモーダル（映像），マルチモーダル（深度）
のように，統合後に 2 つの結果が得られる．前者は映像によ
る認識を深度で補正したもの，後者は深度による認識を映像で
補正したものと捉えることができる．先行研究の手法では，マ
ルチモーダル（映像），マルチモーダル（深度）のいずれでも，
“robot”を認識するタスクにおいて，両モダリティで同時期に
確信度が低下するため，マルチモーダル統合を行った場合でも
正しいオブジェクトに対する確信度が向上することはなかっ
た (図 4(b),4(d))．
次に，我々の提案手法に基づき，映像モダリティと位置モダ
リティで認識を用いた物体認識を行った (図 5)．我々の提案手
法では，“robot”に対する物体認識を行った場合における正し
いオブジェクトに関する認識精度の低下を補正できることを確
認した (図 5(b)，5(d))．また，一方のモダリティで誤ったオブ
ジェクトへの確信度が高く観測されている場合でも，他方のモ
ダリティで正しいオブジェクトへの確信度が高ければ，マルチ
モーダル統合後に，正解オブジェクトに関する確信度を高く保
持することができており，後段のシステムにどちらの確信度も
高い，注意する必要がある，という情報を伝えることができる．
最後に，定量的な評価のため，適合率での評価を行った (表

2)．確信度のグラフで示したように，映像モダリティ単体の精
度に対して位置モダリティで補正した場合の適合率が改善され
ていることが確認できた．

4. 5 手法の制限
ここでは，我々の手法の制限について議論する．
一点目として，今回我々の提案した PointNetを採用した手

法では，クラスごとのセマンティックセグメンテーションを行
い，その後インスタンス認識するというモデルであるため，1ク
ラスについて 1オブジェクトしか認識することができない．そ
のため，評価テストでは，各クラスに属するオブジェクトは一
つという制限があった．実応用を想定すると，多クラス多オブ
ジェクトのデータセットへの対応を考慮する必要があり，この
点に関しては，既存のクラスタリング手法などによって，同一
クラスの点群をさらに分類する方法で解決できると考えている．
次に，独立した認識結果の組み合わせに用いた前提条件につ

いて述べる．マルチモーダル統合処理では，映像モダリティと
位置モダリティの二つから，それぞれ独立して人とロボットを
表す認識結果，すなわち確信度が得られる．それぞれのモダリ
ティから得られた確信度を統合する際には，適切な認識結果の
組み合わせを決定し，その後統合が行われる必要がある．今回
の実験では，観測対象が人かロボットの識別を行う二値分類タ
スクとなっており，それぞれのモダリティにおいて特徴量抽出
を行う段階で，人やロボットに関する参照情報を使用している．
そのため，認識結果の組み合わせ方が一意に定まっていた．こ
の点は特徴量抽出の手法に依存しないように対応する必要が
ある．

5. お わ り に
脳の情報処理システムに倣った統合方法は，異なるセンサか

ら得られるデータを活用した物体認識に応用できる．我々は異
なるセンサから得られるマルチモーダルデータへの先行手法の
適用可能性に着目した．本稿では先行研究を拡張し，3次元点
群を計測する LiDARを活用する物体認識手法を提案した．提
案手法では PointNetを用いて点群から物体の位置座標を算出
し，位置情報を元に認識を行う．実験より，映像モダリティで
の解析結果に位置モダリティでの解析結果を統合することで，
適合率が向上することを確認した．
4. 5で述べたように，多クラス多オブジェクトを対象とした

認識タスクへの対応，異なるモダリティにおける認識結果の組
み合わせ方法の検討が今後の課題である．
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(d) 映像モダリティ：Robot
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(e) 深度モダリティ：Robot
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(f) 位置モダリティ：Robot

図 3 各モダリティにおけるユニモーダルな物体認識結果
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(a) マルチモーダル（映像）：Worker
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(b) マルチモーダル（映像）：Robot
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(c) マルチモーダル（深度）：Worker
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(d) マルチモーダル（深度）：Robot

図 4 マルチモーダルな物体認識結果 (映像と深度モダリティ)
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図 5 マルチモーダルな物体認識結果（映像と位置モダリティ）
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