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あらまし ロボットが物体を持ち運ぶためには，物体の姿勢を推定する必要があるが，物体が他の物体に遮蔽される

場合，観測値の欠損と，観測できた部分を囲む矩形で切り出した距離画像中での物体中心の位置ずれが生じ，姿勢推

定が困難である．本発表では，欠損を復元できるよう学習した AutoEncoderにより，位置ずれの補正と欠損の復元を

することで得られる姿勢表現を用いた，遮蔽に頑健な姿勢推定を提案する．
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Abstract In order for a robot to carry an object, it is necessary to estimate the pose of the object. However,

when an object is occluded by other objects, the observation is partially lost and the object center is shifted in the

cropped depth image. Therefore, the pose estimation of an occluded object is difficult. In the proposed method, we

realize the pose estimation from the pose representation obtained by de-occluding and centerizing the object in the

image via AutoEncoder that have been trained so as to de-occlude it.
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1. は じ め に

近年，産業用ロボットや日常生活支援のための生活支援ロ

ボットの開発が進んでいる．生活支援ロボットには，マグカッ

プなど人が指示した物体を把持して運ぶという基本機能を備え

る必要がある．このロボットによる物体把持は，ロボット分野

における重要課題となっている．物体を把持するためには，対

象物体の認識だけでなく，その姿勢を詳細に推定する必要があ

る．しかし，机上など物体が密集して置かれている状況では，

対象物体が他の物体に遮蔽されることで姿勢推定が困難となる．

本研究では，このような遮蔽された物体の姿勢推定問題に取り

組む．

ロボットには周囲を観測するために，主に RGB画像センサ

や距離画像センサが搭載される．特に距離画像センサは色や照
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(a) 遮蔽されていないマグカップ (b) 遮蔽されたマグカップ

図 1 遮蔽による物体の見えの違い

入力画像

観測画像

(a) 欠損のない距離画像 (b) 欠損のある距離画像

図 2 欠損による位置ずれ

明条件の変化に頑健であり，物体の切り出しも容易であるた

め，近年ロボットに搭載されることが多くなっている．本研究

では，このセンサにより観測した距離画像からの物体姿勢推定

を扱う．

図 1(b)に遮蔽されたマグカップの例を示す．本研究では，こ

のような机上に置かれた物体を想定し，物体の上下左右いずれ

かが他の 1つの物体に遮蔽され，最大で半分程度観測値に欠損

が生じた物体画像を入力とする．また本研究では，特定の物体

ではなくマグカップなど 1つの物体クラスを対象とする．

画像から物体姿勢推定を行うには，観測画像全体のうち物体

領域を抽出し，その領域が中心となるような矩形で切り出し

た画像を入力とすることが一般的である（図 2）．Ninomiyaら

は同一クラスに属する複数の物体の距離画像を用いて畳み込

みニューラルネットワーク（Convolutional Neural Network;

CNN）に基づく回帰モデルを学習し，そのネットワークを用い

て特徴抽出することで，様々な形状のマグカップなど同一クラ

スに属する形状が未知の物体の未知姿勢に対しても高精度な姿

勢推定手法を提案した [1]．しかし，この手法は遮蔽された物体

のように，観測した距離画像中の物体に欠損が含まれる場合は

想定していない．そのため，遮蔽による観測値の欠損が含まれ

る距離画像を入力とすると，特徴量が変化し精度良く姿勢推定

できない．

このように，観測した距離画像中の物体に欠損が含まれて

いても，欠損していない元の形状が分かれば，本来の特徴量

を用いて高精度な姿勢推定が可能と考えられる．この考えに

基づき，Sundermeyer ら [2] は，AutoEncoder [3] を利用した

Augmented AutoEncoder（AAE）を提案し，物体が一部欠損

している，物体の背景に乱れがある，さらに照明条件が異なる

物体画像から，対象物体だけを表現するような特徴量の抽出を

実現した．この手法では，観測値に欠損が含まれるとき，欠損

箇所を復元するよう AEを学習させることの有効性が示されて

いる．しかし，遮蔽されることで，真の物体中心の位置が画像
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図 3 提案する 2 種類の特徴抽出法
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図 4 提案手法の処理手順

中心からずれるという問題点には対処していないため，欠損が

大きいほど姿勢推定精度が低下する．また，学習データにない

形状の物体の姿勢推定には対応していない．

これらの問題点に対し，本研究では，欠損と，それによる位

置ずれに対処できる欠損復元 AutoEncoder（AE）を提案する

（図 3）．その実現方法として，一旦 AEを用いて欠損を復元し

たうえで位置ずれを修正し，再度 AEにより特徴抽出する手法

（2段階 AE法）を提案する．また，この処理を End-to-endに

行う手法（End-to-end法）も提案する．このとき，様々な形状

のマグカップを学習データとすることで，学習データに存在し

ない形状の物体に対しても姿勢を推定できる手法を実現する．

以下，2節で遮蔽に頑健な姿勢表現の学習と姿勢推定につい

て述べる．続いて，3節で CGデータに対する評価について述

べる．さらに，4節で実画像に対する評価について述べる．最

後に，5節でまとめと今後の課題について述べる．

2. 遮蔽に頑健な姿勢表現の学習と姿勢推定

2. 1 概 要

他の物体に遮蔽された物体の姿勢推定を考えるとき，距離画

像センサにより観測される物体画像には，遮蔽された部分の距

離値が不明，物体の範囲が分からないために真の物体中心と入

力画像の中心が一致しない，という問題点がある．これらの問

題点により，対象物体の全体像を観測できる場合に対して特徴

量にずれが生じるため，高精度な姿勢推定は難しい．本研究で
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④誤差の評価

元画像𝐼org

②背景拡張

目標画像𝐼tar1

①欠損処理
（距離値欠損，
背景拡張）

入力画像𝐼in1
Encoder Decoder

特徴ベクトル𝐯1

出力画像𝐼out1

③欠損復元

欠損復元AE（1段目）

⑤パラメータ
を最適化

図 5 欠損復元 AutoEncoder（1 段目）の学習手順

は，これらの問題点を同時に解決する姿勢表現の学習方法を提

案する．

提案手法の処理手順を図 4に示す．提案手法は，姿勢表現の

学習及び，姿勢推定器の学習からなる学習段階と，推定対象の

距離画像から姿勢推定を行うまでの推定段階からなる．

姿勢表現の学習では，欠損復元 AEを学習する．その手法と

して 2. 2にて図 3(a)(b)に示す 2通りの手法を提案する．姿勢

推定器の学習では，まず姿勢推定の学習用距離画像から欠損復

元 AEを用いて特徴抽出を行う．このとき抽出される特徴ベク

トルは，欠損がない物体が画像中心にあるような画像を表す特

徴量となっていることが期待される．そして，パラメトリック

固有空間法 [4]に倣って，連続的に姿勢を変化させた各画像に対

し，抽出した特徴ベクトルを主成分分析（Principal Component

Analysis; PCA）に基づき低次元特徴空間へと射影し，特徴空

間中で姿勢変化に関する多様体を得る．

姿勢推定段階では，まず推定対象の距離画像から，学習用距

離画像と同様に欠損復元 AEを用いて特徴抽出を行い，その特

徴量を低次元特徴空間中へ射影する．そして，この特徴ベクト

ルと多様体との距離計算を行い，多様体上で最近傍のベクトル

に対応する姿勢を推定結果として出力する．

以下，手法の詳細について述べる．

2. 2 姿勢表現の学習

2. 2. 1 2段階 AE法による姿勢表現学習

2段階 AE法では，図 3(a)に示すようにまず 1段目の AEを

用いて，物体の位置は保ったまま，欠損を含む画像の欠損部分

を復元する．そして復元した物体の中心位置を画像中心に補正

し，2段目の AEの Encoder部に入力することで，出力として

特徴量を得る．この 2段階 AE法における 1段目と 2段目の欠

損復元 AutoEncoderの学習方法について述べる．

図 5に，欠損復元AutoEncoder（1段目）の学習手順を示す．

1 段目の AE ではまず，大きさ H × W 画素の元画像 Iorg に

対し，欠損させる方向を上下左右いずれかから無作為に選択す

る．続いて，最大欠損率 N%の範囲で無作為に欠損率を決め，

物体を囲む矩形領域のうち，選択した欠損方向から，欠損率に

応じた幅の距離値を背景と同じ距離値に変更することで遮蔽に

よる欠損を模擬する．そして欠損していない部分を囲う縦横比

H : W の最小矩形領域を大きさH ×W 画素に拡縮し，画像の

中心にくるよう (∆x,∆y)だけ平行移動させる．この画像につ

入力画像𝐼in2

③欠損復元（2段目）

Encoder

特徴ベクトル𝐯2

出力画像𝐼out2

Decoder

②物体位置を画像中心に補正 目標画像𝐼tar2

④誤差の評価

⑤パラメータ
を最適化

入力画像𝐼in1 出力画像𝐼out1

①欠損復元（1段目）

欠損復元AE（1段目）

欠損復元AE（2段目）

図 6 欠損復元 AutoEncoder（2 段目）の学習手順

いて，復元後の画像に物体の大部分が含まれるよう，背景部分

を拡張して，大きさH ′ ×W ′ 画素の入力画像 Iin1 とする（図 5

1⃝）．大きさ H ′ ×W ′ の背景のみからなる画像に対し，入力画

像 Iin1 における欠損していない部分が同じ位置にくるように，

元画像 Iorg を (∆x,∆y)だけ平行移動して配置したものを目標

画像 Itar1 とする（図 5 2⃝）．そして，画像 Iin1 を入力，欠損部

分を復元した画像 Itar1 を正解の出力とする AutoEncoder（欠

損復元 AE（1段目））を学習する（図 5 3⃝）．出力画像 Iout1 と

目標画像 Itar1 の誤差を評価（図 5 4⃝）し，この誤差を最小化
するように，誤差逆伝播法により欠損復元 AE（1段目）のパ

ラメータを最適化する（図 5 5⃝）．
図 6に，欠損復元AutoEncoder（2段目）の学習手順を示す．

2 段目の AE では，前述の出力画像 Iout1 を入力とする（図 6

1⃝）．しかしこの出力画像 Iout1 では，物体は欠損の影響で中

心位置からずれて復元される．そのため，まず物体位置の補正

を行う．物体位置の補正では，出力画像 Iout1 に対して距離値

に関する 2値化処理を施し，物体領域と背景領域に分ける．次

に，この物体領域を囲む縦横比 H : W の最小矩形を求め，そ

の矩形の中心位置を，対象物体の中心位置とする．そして，求

めた矩形領域を大きさ H ×W 画素に拡縮し，対象物体の中心

位置が画像の中心にくるように出力画像 Iout1 を (∆x′,∆y′)だ

け平行移動し，入力画像 Iin2 を得る（図 6 2⃝）．このとき，欠
損復元 AutoEncoder（1段目）と同様に入力画像 Iin における

欠損していない部分が同じ位置にくるように，大きさH ′ ×W ′

の背景のみからなる画像に元画像 Iorg を同じ倍率で拡縮し，

(∆x +∆x′,∆y +∆y′)だけ平行移動して配置したものを目標

画像 Itar2 とする（図 6 2⃝）．そして，画像 Iin2 を入力，欠損部

分を復元した画像 Itar2 を正解の出力とする AutoEncoder（欠

損復元 AE（2段目））を学習する（図 6 3⃝）．出力画像 Iout2 と

目標画像 Itar2 の誤差を評価（図 6 4⃝）し，この誤差を最小化
するように，誤差逆伝播法により欠損復元 AE（2段目）のパ

ラメータを最適化する（図 6 5⃝）．
2. 2. 2 End-to-end法による姿勢表現学習

End-to-end法では，図 3(b)に示すように，位置ずれの補正

と欠損の復元を学習した AE の Encoder 部に，欠損を含む画

像を入力すると，出力として特徴量を得る．この End-to-end

法の学習方法について述べる．
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図 7 End-to-end 法における欠損復元 AutoEncoder の学習手順

図 7に，欠損復元 AutoEncoderの学習手順を示す．大きさ

H ×W 画素の元画像 Iorg に対し，欠損させる方向を上下左右

いずれかから無作為に選択する．続いて，最大欠損率 N% の

範囲で無作為に欠損率を決め，物体を囲む矩形領域のうち，選

択した欠損方向から，欠損率に応じた幅の距離値を背景と同じ

距離値に変更することで遮蔽による欠損を模擬する．そして

欠損していない部分を囲う縦横比 H : W の最小矩形領域を大

きさ H × W 画素に拡縮し，画像の中心にくるよう (∆x,∆y)

だけ平行移動させる．この画像について，背景部分を拡張して

大きさ H ′ ×W ′ 画素の入力画像 Iin1 とする（図 7 1⃝）．大き
さ H ′ ×W ′ の背景のみからなる画像に対し，画像中心に元画

像 Iorg を配置したものを目標画像 Itar2
′ とする（図 7 2⃝）．そ

して，画像 Iin1 を入力，欠損部分を復元した画像 Itar2
′ を正解

の出力とする AutoEncoder（欠損復元 AE（E2E））を学習す

る（図 7 3⃝）．出力画像 Iout2
′ と目標画像 Itar2

′ の誤差を評価

（図 7 4⃝）し，この誤差を最小化するように，誤差逆伝播法によ
り欠損復元 AE（E2E）のパラメータを最適化する（図 7 5⃝）．
2. 3 姿勢推定器の構築

2. 3. 1 欠損復元 AutoEncoderによる特徴抽出

まず，欠損していない部分を中心とした距離画像 Iin1 を欠損

復元 AE（1段目）に入力すると，Decoder部分から欠損部分を

復元した出力画像 Iout1 を得る（図 3(a) 1⃝）．しかし，出力画
像 Iout1 では欠損の影響で物体は中心位置からずれて復元され

る．そのため物体位置の補正を行う．物体位置の補正は 2. 2. 1

と同様に，出力画像 Iout1 における物体領域を囲む最小矩形を

求め，その矩形の中心位置を，対象物体の中心位置として，入

力画像 Iin2 を生成する（図 3(a) 2⃝）．これを欠損復元 AE（2

段目）の Encoder部に入力することで特徴ベクトル v2 を得る

（図 3(a) 3⃝）．
一方，End-to-end 法による姿勢表現を用いる場合は，欠

損していない部分を中心とした距離画像 Iin1 を欠損復元 AE

（E2E）の Encoder部に入力することで特徴ベクトル v2
′ を得

る（図 3(b) ）．この特徴ベクトル v2
′ を姿勢推定に用いる．

2. 3. 2 多様体構築

図 8に，多様体構築と姿勢推定の手順を示す．欠損復元 AE

の中間層から抽出される特徴ベクトルは，元の画像を復元でき

るだけの情報を持つため，高次元である．しかし，その高次元

特徴ベクトルからパラメトリック固有空間法 [4]の様に多様体

を構築した場合，特徴空間中での姿勢補間や最近傍探索の計算

①低次元空間中に射影

低次元特徴空間

特徴ベクトル𝐯2

②多様体構築 姿勢推定

10°

11°

12°

推定対象の
特徴ベクトル

図 8 多様体構築と姿勢推定

量が大きい，また次元の呪いにより最近傍点と最遠隔点との差

が小さくなり近傍点の探索が困難であるという問題が生じる．

これらの問題点に対処するため，PCAにより特徴量を低次元

空間へ射影する．PCAを施す前の特徴ベクトル v2 の集合を V
で表すとする．

V = {v2} (1)

PCAにより，低次元空間への写像 UT を得る．この UT を用

いて低次元化した特徴ベクトルの集合 Vd は以下の式で表現さ

れる．

Vd = {u|∀v ∈ V,u = UTv} (2)

このとき，ある物体の 1回転の特徴ベクトルが低次元空間中

で図 8に示すような多様体上に 1列に分布すると考えられる．

この処理を，形状が異なる物体に対しても施すことで，このよ

うな多様体が複数 μ = {Vd1 ,Vd2 , · · · } 得られる．図 8 では，

異なる物体の特徴ベクトルを異なる色で示している．

2. 4 姿 勢 推 定

まず，推定対象の距離画像から図 3に示す欠損復元 AEによ

り特徴ベクトル v2 を抽出し，学習段階で生成した低次元空間

に射影し，u = UTv2 を得る．そして，2. 3. 2で得た多様体上

の点で uに最も近いベクトルを探索する．本研究では，近似的

に全ての多様体上から姿勢に関して一定間隔でサンプリングし

たベクトルのうち最近傍のベクトル ûを探索する．推定対象の

特徴ベクトル uから見て最近傍の特徴ベクトル ûを求め，それ

に対応する姿勢を推定結果として出力する．このとき，ûは以

下の式で表現される．

û = argmin
u∈Va

∥u− v∥ (3)

ただし，Va は全ての多様体 Vd ∈μ上からサンプリングしたベ
クトルの集合である．

3. CGデータに対する姿勢推定の評価

3. 1 データセット

本実験では，ShapeNet [5]に含まれるマグカップの 3Dモデ

ルからレンダリングした距離画像を学習と評価の両方に使用し

た．各マグカップの 3Dモデルについて，カメラの俯角を固定

し，鉛直方向の軸を中心に回転させながら仮想的に距離画像を

生成した．ただし，ロボットに搭載されたカメラを想定し，俯
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表 1 データセットの概要

学習用距離画像 評価用距離画像

俯角 [◦] 10 30 50 10 30 50

3D モデル数 100 種類 35 種類

姿勢間隔 1 刻み 0 始点に 10 刻み

姿勢パターン数 270 270 360 27 27 36

合計枚数 [枚] 27,000 27,000 36,000 945 945 1,260

角は 10◦, 30◦, 50◦ の 3段階とした．このとき，画像からは姿勢

が判断できないデータは除外した．このデータセットの詳細を

表 1に示す．

3. 2 欠損復元AutoEncoderの学習方法

本実験では，Convolution 層を 5 つ持つ Encoder 及び De-

coderを構成した．AutoEncoderを学習する際の入出力画像の

誤差の評価には平均 2乗誤差を用いた．Encoder部から抽出さ

れる特徴ベクトルは，12× 12× 1, 024 = 147, 456 次元とした．

3. 3 欠 損 処 理

元画像は生成した画像から切り出し，H = 128，W = 128

画素の大きさに揃えた．欠損位置は上下左右いずれかを無作

為に選択し，0%から 50%の範囲で欠損率を無作為に選択し，

欠損処理を施した．背景部分を拡張した後の画像の大きさは，

H ′ = 192，W ′ = 192画素とした．

姿勢推定の学習用，評価用距離画像は，各物体について，欠

損位置，欠損率を無作為に変化させながら，1回転分の入力画

像を 5セットずつ生成した．

3. 4 評 価 方 法

鉛直軸まわりの回転角の推定を行い，姿勢推定結果と真値と

の絶対角度誤差を算出し，それらを平均した平均絶対角度誤差

により評価を行った．また，ロボットが物体を把持するために

は，絶対角度誤差が 5◦ 以内であることが望ましいことから，絶

対角度誤差の 5◦ 以内割合でも評価を行った．

本実験では欠損のある物体の画像を入力，回転角度 θ の三

角関数 (cosθ, sinθ) による姿勢表現を出力とした CNN に基づ

く回帰モデル（比較手法 1, Pose-CyclicR-Net [1]に相当），欠

損復元のみを学習し位置ずれは考慮しないもの（比較手法 2，

Augumented AutoEncoder [2]に相当），欠損復元 AEを 2段

階に適用するもの（提案手法 1），欠損復元 AE（E2E）を適用

するもの（提案手法 2）を比較した．

3. 5 実 験 結 果

AutoEncoderによる俯角 50◦の欠損復元結果例の比較を表 2

に示す．比較手法 2では，本来入力に想定していない画像を入

力しているため，物体の全体像を復元できていない．一方で，

提案手法 1では，背景部分を拡張し物体を同じ位置に復元する

ことで，高精度に欠損復元できていることが分かる．提案手法

2では，End-to-endに中心位置への復元が可能であるが，欠損

復元の精度は提案手法 1より劣る．また，姿勢推定結果の比較

を表 3に示す．表 3より全ての項目で提案手法が比較手法の精

度を上回った．よって，提案手法の欠損復元 AEを適用して特

徴抽出する提案手法の有効性を確認した．

さらに，俯角 50◦ のデータについて，評価用距離画像の欠損

表 2 欠損復元結果例の比較

入力画像 Iin 復元結果 Iout 目標画像 Itar

比較手法 2

提案手法 1

（1 段目）

提案手法 1

（2 段目）

提案手法 2

表 3 姿勢推定結果

平均絶対角度誤差 [◦] 5◦ 以内割合 [%]

俯角 [◦] 10 30 50 10 30 50

比較手法 1 39.92 22.28 20.76 9.5 20.1 20.7

比較手法 2 14.98 18.00 19.05 51.0 49.1 50.6

提案手法 1 15.88 16.59 13.74 51.1 51.9 59.0

提案手法 2 12.41 15.78 12.96 55.1 50.2 58.6
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図 9 平均絶対角度誤差と欠損率の関係

率を変化させながら，各手法による平均絶対角度誤差を評価し

た．ただし，欠損率は 0, 10, 20, 30, 40, 50%の計 6パターンと

した．この評価結果を図 9に示す．図 9より，欠損率によらず

提案手法は比較手法より姿勢推定精度が高いことが分かる．

4. 実画像に対する姿勢推定の評価

4. 1 撮 影 方 法

本実験では，学習にのみ ShapeNet [5] に含まれるマグカッ

プの 3Dモデルを使用し，評価には実際にマグカップを観測し

て作成したデータセットを使用した．実際のマグカップの観測

には，4 種類のマグカップを 1 つずつターンテーブルに置き，

距離画像センサ Xtion PRO LIVEで観測してカラー画像と距

離画像を取得した．このとき，距離画像センサと対象物体との

距離は 65cmとし，俯角は 10◦, 30◦, 50◦ の 3段階とした．その
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表 4 評価用データセットの概要

俯角 [◦] 10 30 50

実モデル数 4 種類

姿勢間隔 0 始点に 10 刻み

姿勢パターン数 27 27 36

合計枚数 [枚] 108 108 144

表 5 実画像に対する欠損復元結果例の比較

入力画像 Iin 復元結果 Iout

比較手法 2

提案手法 1

（1 段目）

提案手法 1

（2 段目）

提案手法 2

表 6 実画像に対する姿勢推定結果

平均絶対角度誤差 [◦] 5◦ 以内割合 [%]

俯角 [◦] 10 30 50 10 30 50

比較手法 1 57.67 32.40 57.08 8.3 14.8 9.7

比較手法 2 40.24 29.08 34.19 14.8 28.7 19.4

提案手法 1 48.33 28.75 31.51 16.7 28.7 25.7

提案手法 2 47.31 44.85 43.92 12.0 13.0 16.0

他，この評価用データセットの詳細を表 4に示す．

4. 2 前 処 理

YOLOv3 [6] を用いてカラー画像からマグカップを検出し，

その検出枠を得た．さらに，取得された距離画像に対し，ター

ンテーブルの領域からサンプリングした距離値を用いて最小 2

乗法により平面を算出し，ターンテーブルの領域の距離値を取

り除いた．以上の処理により，マグカップ領域のみの距離画像

を生成し，これを H = 128，W = 128画素の大きさに拡縮し

た．以後の処理，及び実験条件については 3節と同様である．

4. 3 実 験 結 果

まず，欠損復元 AEによる俯角 50◦ の欠損復元結果例の比較

を表 5に示す．表 5より，提案手法 1では距離値が平滑化され

たマグカップが復元されているが，提案手法 2ではうまく復元

できていないことが分かる．

次に，実画像に対する姿勢推定結果の比較を表 6に示す．ま

ず，各手法の精度を比較すると，提案手法 1 と比較手法 2 の

精度がほぼ同程度で，わずかに提案手法 1が優位な結果となっ

た．一方で，提案手法 2の精度はほとんどの項目で提案手法 1

の精度を下回った．これは，提案手法 2では 1段目の AEで距

離値が平滑化された画像を用いて 2段目の AEで特徴抽出する

ため，抽出された特徴量がより CGデータからの特徴量に近づ

くからであると考えられる．

続いて，CGデータによる姿勢推定結果（表 3）と比較する

と，全ての手法で平均絶対角度誤差は大きく増加し，絶対角度

誤差の 5◦以内割合は低下した．この要因として，撮影条件によ

る観測値の欠損が挙げられる．距離画像センサは，光沢がある

面や，センサから見た勾配が大きい面の距離値を観測すること

ができない．それにより，遮蔽が要因ではない距離値の欠損が

生じてしまう．提案手法を実用的な手法とするためには，この

ような実画像に特有の問題を解決するための改良が必要である．

5. む す び

本研究では，遮蔽により観測値に欠損が生じた物体に対して

欠損復元 AE を適用することで欠損と位置ずれの問題に対処

し，高精度な姿勢推定を実現した．CGデータに対する評価実

験より，提案手法による姿勢推定精度の向上を確認した．さら

に，提案手法について実画像に対する評価を行い，実用化に向

けた問題点を明確化した．

今後は，この実画像に対する評価を元に，実用化に向けた手

法の改良を進めるとともに，特徴抽出手法の改良，姿勢の回転

軸数の拡張などについても検討する．
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