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1．緒 言

精密工学会画像応用技術研究会（Technical Committee
on Industrial Application of Image Processing : IAIP）は，
毎年「ビジョン技術の実利用ワークショップViEW」を開
催している．例年，横浜市のパシフィコ横浜にて開催し，
600 名を超える参加者を集めている．2020 年は，COVID-
19 感染症対策のためオンライン開催となったが，過去最
高の参加者を集め盛況に終わった．
ViEW の歴史は長く，1988 年に「ハンダ目視検査の自

動化技術」としてスタートし，1989 年に広く外観検査の
自動化を目指した「外観検査の自動化ワークショップ」に
改名．そして 2003 年に「ビジョン技術の実利用ワークシ
ョップ Vision Engineering Workshop（ViEW2003）」とな
り，外観検査にとどまらず，画像認識技術の実利用に関す
るワークショップとして大きく発展を遂げた．
画像認識技術は産業界からの期待が大きく，外観検査，

FA，マシンビジョンなど製造現場だけにとどまらず，
ADAS（先進運転支援システム），セキュリティ，防災，
インフラ管理，農林水産，映像技術，エンターテインメン
トなどに実利用の幅を広げている．
この 10 年の参加者の推移を図 1に示す．2020 年はオン
ライン開催にあわせ，学生参加費を無料としたため学生比
率が非常に高くなっているが，参加者は 10 年で 400 名か
ら 600 名まで順調に増え，画像認識技術への期待が非常に
高まっていることがわかる．また，企業参加者が 50% を
大きく超えることも ViEW の特徴となっている．図 2に
業種別参加者割合の推移を見ると，製造業からの参加者が
非常に多く，実利用を強く意識したワークショップである
ことがここからもわかる．
さて，過去のデータ分析より，産業界から強く期待され
ている ViEW であるが，産業界は ViEW の何に期待して
いるのだろうか．一番は，2010 年代後半のディープラー
ニングをはじめとするAI 技術の発展が大いに貢献してい
ると思われる．ディープラーニングによる画像認識技術
は，この数年で驚くべき発展を遂げ，かつては不可能と思
われていた高度な認識を可能とした．そして，ディープラ
ーニングは，応用のステージに入り始めていると多くの技
術者が考え，ViEW に大きな期待を寄せていると思われ
る．
ディープラーニングが応用のステージに入ると，さまざ
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Fig. 1 Transitive graph of number of participants
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Fig. 2 Transitive graph of the percentage of participants’ affiliations



まな問題が明らかになってきた．そこで，2章および 3 章
ではそれぞれ「実利用を阻む人工知能の現状」「産業現場
における人工知能活用」と題してAI 開発を取り巻く状況
について紹介する．

2．実利用を阻む人工知能の現状

特に 2010 年代の人工知能分野の隆盛は目覚ましく，過
去数十年間にわたり画像認識のみではできないといわれて
きた問題が続々と解決されている．今後しばらくはこの動
向は続き，次々に新しい分野の開拓や認識率向上という文
脈で性能が向上し続けるものと思われる．
しかし，光があれば影があることもまた事実である．本

章では特に深層学習と画像データセットを用いた場合の問
題を紹介する．AI 開発や実利用化の際に大きな障壁とな
り得るため，分野全体で解消に向けた基盤技術の構築と開
発を要すると考える．ここでは，特に画像データセット側
の問題である「公平性」「透明性」「プライバシー」の項目
に分けて紹介する．
2.1 画像データセット関連の問題
2.1.1 公平性
画像認識における公平性ではデータセットの偏りやラベ

ルの誤りが学習したモデルにそのまま現れてしまうことが
問題視されている．例として画像に付与されたカテゴリに
含まれる画像の割合により性別・人種・年齢などの面で不
公平な出力が生じてしまうことがわかっている．プログラ
マでは男性が，看護師では女性の出力をしやすくしてしま
うことが明らかになっているだけでなく，画像中に映され
ている環境や物体にも起因して同様の問題が発生すること
が報告されている．コンピュータビジョン分野で公平性問
題が広く知れ渡ったのは間違いなくデファクトスタンダー
ドである ImageNet1)にデータの偏りや攻撃的なラベルが
含まれることが明らかになってからである2)．各社の公開
していた顔認識システムや公開データセットも相次いで削
除・公開停止されるなど，公平性問題は根深い問題となり
そうである．ここで，性別や人種などデータセット中の偏
りを排除するのみでは，カテゴリの認識のしやすさなどか
ら完全な公平性を担保することは難しいようであり，今後
も引き続き議論が続きそうである．
2.1.2 透明性
画像認識に用いられるメジャーなデータセットは基本的

に人手によりラベル付けされたものである．画像識別タス
クの場合には画像収集～画像ラベル定義～画像ラベル付け
～画像ラベルのクロスチェックを経ることがスタンダード
な流れである．しかし，データセットが公開されるまでは
データセットの詳細を知ることはできず，仮に公開データ
セットになったとしても各画像のラベルについて，アノテ
ータの詳細情報や意図などを知ることは困難である．この
ように，究極的にはデータセットが公開されていても完全
な透明性というのは担保されていない状態であり，人間が
ラベルを付与してクロスチェックを経ても数 %はラベル

誤りが含まれてしまうという問題も報告されている3)．画
像に対するラベル誤りを学習したモデルが重大な問題を引
き起こす可能性もないわけではなく，透明性の向上も課題
として扱われようとしている．
2.1.3 プライバシー
前の項目「透明性」でも画像データセット構築の代表的
な流れが示されていたが，その中でも画像収集の時点で集
められたデータに個人情報が混ざってしまう可能性もあ
る．自ら積極的に撮影して SNS などに公開したわけでな
くとも，背景の人物としてたまたま映り込んでしまうなど
あり，データの取り扱いはこれまで以上に注意を要する．
このような側面から，現在の主要なデータセット（含：
ImageNet）は学術および教育目的に限定されており，商
用利用は想定されていない状態である．クラウドソーシン
グにより，不特定多数のクラウドワーカーがWeb から画
像を収集する方式ではどうしても画像のプライバシーにつ
いて不明瞭になりがちである．クラウド上で画像や動画像
を研究者に引き渡す際に権利についても委譲する取り組
み4)も取り入れられており，改善に向けた取り組みは進ん
でいる．
2.2 データセット問題解決に向けて
データセットの公平性・透明性・プライバシーの問題
は，AI 開発や実利用化のための大きな障壁であり，場合
によっては昨今のAI ブームを終わらせかねない人類の共
通課題である．特に問題視されている文脈が，学習済みパ
ラメータを用いた転移学習である．産業技術総合研究所
（以降，産総研）でもこの問題の根本解決に取り組んでい
る．従来の画像データは多様な物体をあらゆるシーンにて
撮影した実画像に対して，人間がペアとなる教師ラベルを
付与することでデータセットを構成，モデルが学習するこ
とで基礎的な視覚能力を獲得できることが既成事実となっ
ていた．産総研では実画像の利用および人間の教師こそが
実は公平性や透明性，プライバシーを害する原因であると
仮説を立て，実画像および人間の教師を一切用いず，自然
の法則に基づいた数式から画像パターンを生成し，基礎的
な視覚表現を獲得させる「数式ドリブン教師あり学習」を
確立した5)．事前学習の文脈においては実画像や人間の教
師を用いないため，人間関連のラベルは含まれず公平性や
プライバシーの問題については問題なく，数式から画像パ
ターンとラベルが生成されているため透明性があることは
自明である．さらに，たび重なる実験の結果，画像識別の
対象次第ではデファクトスタンダードな手法に匹敵し，実
利用化に向けた精度を議論できるレベルにまで到達してい
る．ここで，図 3に数式ドリブン教師あり学習において
現在最も高い性能を叩き出している事前学習データセット
である FractalDB を示す．図中のような画像群を用いて
事前学習を行い，実画像を認識するために十分な特徴表現
を獲得できているという点で驚きの結果を得ている．数式
ドリブン教師あり学習のレベルを高めていくことが，従来
の事前学習を置き換え，画像データセット関連の問題を解
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決するための一手法となりうると期待している．

3．産業現場における人工知能活用

製造業，医療，マーケティングなどさまざまな産業現場
で人工知能の活用が進められており，実用化されているケ
ースも少なくない．本章では筆者の関心領域であるロボッ
ト，特にロボットアームによって物体把持をするピッキン
グロボットに関して，研究事例や筆者の取り組みを紹介す
る．これを通じてピッキングロボットへのAI の適用事例
や課題，学術界に対する今後の期待について述べたい．
3.1 ピッキングロボットの従来手法
ロボットアームによって乱雑に積み上げられた物体を把

持して取り出すタスク，いわゆるバラ積みピッキングは，
昨今のAI ブーム以前から難易度の高いチャレンジングな
課題として研究開発が進められていた（文献 6)など）．バ
ラ積みピッキングを実現させるアプローチはさまざまであ
るが，大きく切り分けるとすれば対象物の位置姿勢を認識
する方式か，対象物の姿勢を考慮せず把持位置を検出する
方式の 2つである．
従来手法として前者では例えば Point Pair Feature7)な

どのハンドクラフトの特徴量が用いられ，これまでさまざ
まな改良手法が提案されている（文献 8)など）．特徴量は
開発者が設計するものの，あらかじめ対象物が有する特徴
量を抽出して学習するというフェーズがあることから，前
者の方式は広義のAI といえるだろう．一方，後者の手法
はバラ積みシーンに対してどの位置姿勢でハンドを差し込
めば把持が可能かどうかを判定する（文献 9)など）．ヒュ
ーリスティックな手法ではあるが，対象物の位置姿勢を推
定するという難しい過程を経ることなく把持が可能な点で
扱いやすいという特徴がある．どちらの手法が適している
かは対象物やアプリケーションによって異なるため，ケー
スバイケースで使い分けられてきた．
3.2 ピッキングロボットのAI 研究事例
上記のような従来手法はピッキングロボット向けの 3D

センサ製品の認識機能としてすでに実用化されており，一
定の成果を上げている．しかしながら，バラ積みピッキン
グはシーンが複雑でかつ対象物も多岐にわたる．そのた
め，各々の手法の適用範囲が狭いことや，十分な認識性能
を得るために試行錯誤的にパラメータ調整をしなければな

らないという問題が残る．
そこで，さまざまな対象物に汎用的に適用可能で，かつ
調整不要なピッキングを実現するため，深層学習を用いた
手法が盛んに研究されている．初期の研究例としては前述
の把持位置を検出するアプローチに類するものが比較的多
い（文献 10)など）．従来手法との違いは，多数の物体に
対してあらかじめ好ましい把持状態を教師データとして与
えて学習させておくことで，対象物ごとにパラメータ調整
などをすることなく把持位置の検出ができることである．
また，深層学習においては単一タスクを学習させるよりも
関連するタスクを同時に学習したほうが認識性能は向上す
るという報告もあり，把持位置の検出だけでなく，物体検
出やセグメンテーションなどのピッキングに必要な認識タ
スクを同時に解くアプローチも研究されている（文献 11)
など）．
3.3 東京ロボティクス株式会社の取り組み
従来手法の適用が難しい対象物やタスクはさまざまある
が，その 1つとして形状やアピアランスに個体差のある物
体のピッキングが挙げられる．例として唐揚げのバラ積み
シーン例を図 4に示す．
このような対象物には 3Dモデルがないことが多く，そ
のアピアランスも不定で物体どうしの境界もあいまいであ
ることが多いため，ルールベースの検出手法は適用が難し
い．そこで筆者は深層学習ベースのセグメンテーション手
法を用いて解決している．
セグメンテーションのアーキテクチャとしてはMask R-
CNN12)をベースとし，商用可能な公開画像データベース
である Open Images Dataset13)からラベル情報を抽出し，
バラ積みシーンを自動生成することで独自のデータセット
を作成して学習する．生成したバラ積みシーンの一例を図
5に示す．
複数クラスの自然物のラベルデータと，多様なバラ積み
シーンを用いて学習することで，1つの学習モデルでアピ
アランスの異なる未学習の対象物に対しても幅広くピッキ
ング可能な精度のセグメンテーションが実現できることを
確認している（文献 14)）．
3.4 残る課題と今後の期待
3.3 節で紹介したように，自然物に対しては汎用性高く
検出可能な学習モデルが得られたが，人工物に対する汎用
的な検出手法は未解決課題である．その理由としては，利
用可能なデータセットが少ないことが 1つの大きな要因で
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Fig. 3 Fractal DataBase（FractalDB）

Fig. 4 Cluttered scene and detection results of fried chickens



ある．日本では情報の機密性が高いため，実案件に至るま
で対象物に関する具体的な情報が得られないことも多い．
一方で現場適用が可能な見込みがなくては実案件に結び付
きづらく，実機で検証するコストを回収できるかが不透明
な状態で開発をせざるを得ないというジレンマがある．
この問題を解決する方法の 1つとして期待するのはシミ

ュレーション技術の発展である．すでに DexNet15)をはじ
めとしてシミュレーション環境で物体検出やロボット動作
を学習する取り組みがなされているが，シミュレーション
としては研究用途の性格が強いものが多く，産業界で広く
活用されているとはいいがたい状況であった．近年では
Isaac sim16)のようなツールが公開され，実機検証の時間
的・費用的コストを最小限にして開発を進められる環境が
整ってきているといえる．
また，そのほかの課題としてはソースコードやデータセ

ットのライセンスが挙げられる．ソースコードの公開が一
般的になり，最新研究を手元ですぐに試すことができるよ
うになってきているが，公的機関の研究であっても非商用
のライセンスが付与されているものが少なくない．産業応
用に結び付きやすい公開方法を，学術界全体として検討し
ていただければ幸いである．
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Fig. 5 Generated cluttered scene（class : tomato）


