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論文要旨
　
　
題目：プラント機器の迅速かつ確実な特定のための撮影支援手法の提案と評価

下田宏研究室，大本 悠輔
要旨：
電力の安定供給のためには二酸化炭素を排出しない大規模集中型電源である原子力

プラントが不可欠であり、その保守作業も安全かつ確実に行わなければならない。原
子力プラントの保守・解体作業の際には作業対象を確実に特定する必要がある。その
ために、タブレットなどで現場を撮影した画像から現在地を特定し、写った機器を自
動的に特定するという方法が考えられる．しかしこの方法を用いるにあたり、似た機
器が並ぶプラント内部では一度の撮影のみで現在地や作業対象を特定することは難し
い。このとき、追加で周辺を撮影する必要があるが、特定に繋がる情報が得られる周
辺場所を作業員が判断するのは難しく、結果的に撮影に時間がかかり迅速な現在地特
定ができない。そこで、現在地の特定につながる撮影経路をユーザに提示することで、
迅速かつ確実に作業対象を特定可能にする撮影支援システムの開発を想定し、システ
ムの実現のために、本研究ではプラント画像内の物体の認識手法と、効率的な撮影の
ための撮影経路を決定する手法を提案し評価することを目的とした。
本研究ではプラント内部の画像に写る配管や壁などの物体の認識を試みた。まず機

械学習を用いて画像に写る物体を分類し、分類結果から配管の本数や位置を認識する
ことで、外見的特徴ベクトルを生成した。
現在地の特定には撮影した画像から生成した外見的特徴ベクトルと事前準備で作成

した、カメラ姿勢とその姿勢から得られる外見的特徴ベクトルが組になって保存され
ているデータベース内の外見的特徴ベクトルと比較する処理を複数回行うことで現在
地の候補を絞り込むため、現在地特定のために効率的な撮影経路を決定する必要があ
る。そこで、本研究では、事前準備で原子力発電プラントの 3D CADモデルを用いて
データベース構築し、構築したデータベースを用いて回転移動と平行移動を合わせた
12パターンの方向に移動した際に得られる情報エントロピーを計算し、最大となる方
向を次の撮影方向とする撮影経路決定手法を開発した。新型転換炉ふげん発電所での
使用を想定したシミュレーションにより性能を評価し、人の動きを模擬して撮影経路
を決定する手法と比較した結果、提案した手法では 1/3から 1/2程度の撮影回数で現
在地を特定できることがわかった。
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第 1 章 序論
2011年 3月に発生した東京電力福島第一原子力発電所の事故を受けて、国民の原子

力プラントへの関心は高まっている。運転停止や廃炉になる原子力プラントが増加す
る [1]一方で、再稼働の許可を受け発電を再開している原子力プラント [2]もある。原子
力プラントでの炉心建屋での作業は放射線を被曝する危険性がある。また、小さな作
業ミスが重大な事故を引き起こす可能性があるため、廃炉に伴う解体作業や運転のた
めの保守・点検作業は迅速かつ安全に行う必要がある。
一方、原子力プラントでは、長年作業に従事してきた経験の豊富な作業員の高齢化

や、少子高齢化に伴い若い作業員の減少が見込まれることから、人材不足が深刻な問
題となっている [3]。したがって、従来より作業員の作業経験が不足している上に、作
業員の数が少ない状況で安全を確保しつつ効率的に作業を進める必要がある。原子力
プラント内部は非常に複雑かつ広大な上に、外見の似た機器や設備が多く並ぶ環境で
あるため、作業経験を積んでいない作業員が、作業経験が豊富な作業員と同じように
効率的に作業するのは非常に困難である。特に、作業時に目前の機器や設備が正しい
作業対象であるかを確実に特定するのは難しい。作業の際に、目前の機器や設備の確
認に多くの時間をかけるのは手間がかかり非効率的である。
そこで、短い時間で確実に目前の作業対象が目的とするものであるかを特定する手

法が求められている。作業員の現在地（作業をしている位置と向いている方向）を求
めることができれば、目前の機器や設備が正しい作業対象であるかを確認することが
できるが、原子力プラントのような複雑で物体が多く存在する環境では、GPS等の従
来からある位置特定手法は使えず、迅速かつ確実に現在地を特定する手法は確立され
ていない。原子力プラントでの有力な現在地特定手法として、カメラで撮影した画像
を用いて現在地を特定する手法 [9]を利用することも考えられるが、広大で外見の似た
箇所が多い原子力プラントでは似た画像が撮影される場合が多く、1枚の画像で現在地
を特定することは困難であるため、複数回周辺を撮影して現在位置を特定する手がか
りを増やす必要があるが、迅速かつ確実に現在地の特定に繋がる領域を現場の作業員
が判断することは難しい。そこで迅速かつ確実な特定のための効率的な撮影を支援す
る手法（以下、撮影支援手法）の開発を目的とする。
本論文は、第 1章の序論を含め、全 5章で構成される。第 2章では、本研究の背景と
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目的、および概要を述べる。第 3章と第 4章では、撮影支援手法を実現するために必要
な、プラント画像内物体の認識と、撮影経路を決定する手法についての詳細を述べる。
具体的には、第 3章で機械学習を用いて原子力プラント内部の画像に写る物体を認識
する方法とその認識結果について述べ、第 4章でカメラで撮影した画像から抽出した
外見的特徴を利用して現在地を特定するための撮影経路を決定する手法とその性能評
価について述べる。第 5章では、本研究のまとめと今後の課題について述べる。
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第 2 章 研究の背景と目的
本章ではまず研究の背景として、原子力プラントでの保守・点検・解体作業の現状

および課題について述べる。次に課題に対する解決案とその問題点について述べ、最
後に本研究の目的と意義、及び概要について述べる。

2.1 研究の背景
原子力プラントでの保守・点検・解体作業の際には、目前の機器・設備が正しい作

業対象機器であることを確認する必要がある。しかし図 2.1に示すようにプラント内部
は狭く入り組んでいる上に外見の似た場所や機器・設備が多いため、迅速に目前の機
器・設備が正しい作業対象機器であるか否かを判断することは困難である。現状では、
現場の機器に取り付けられている金属製のタグや手元の作業手順書を参考にして作業
対象機器の確認が行われているが、この方法ではタグの管理に手間がかかったり、誤
認や時間的ロスが発生するという問題がある。作業時に自分の場所を正確に特定する
ことができれば、結果的に目前の作業対象が正しい機器であるか否かを判断すること
ができる。現在地を特定する手法は様々あるが、以下では既存手法の概要と原子力プ
ラント内部で用いるにあたっての問題点について述べる。

Copyright (C) 2021  Japan Atomic Energy Agency

図 2.1: 原子力プラント内部の画像例
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2.2 既存の現在地特定手法とその問題点
現在地を特定する手法には、GPS(Global Positioning System) を用いるもの、磁気

センサや超音波センサを用いるもの [4][5]、カメラ等のビジョンセンサを用いるもの [9]

がある。
原子力プラント内部は屋根などの遮蔽物があり人工衛星からの電波を十分に受信す

ることができないため、GPSを利用することはできない。磁気センサは機材が高価で
ある上に、金属が多く存在する原子力プラント内部で使用するのは困難である。超音
波センサは複雑な形状の物体が多い原子力プラントでは正確な反射波を受け取ること
ができないため、利用することができない。原子力プラント内部では以上のような各
種制限により、使用できるセンサが限られる。
一方、カメラ等のビジョンセンサは通信を伴わず，周辺環境の素材や形状がセンサ

の測定精度に影響を与えないため原子力プラントでも利用可能である。ビジョンセン
サを用いた現在地特定手法には図 2.2に示すような人工マーカを利用する方法や撮影
された画像内部の自然特徴を利用する方法 [6][7]などがある。このうち、人工マーカを
利用する方法は設置に手間がかかる、作業の邪魔になる、汚れると精度が落ちるなど
様々な問題点があるため、原子力プラントで利用するのは困難である。画像内の自然
特徴を利用する方法は磁気センサや超音波センサのような制限も少なく、事前準備や
管理の手間も少ないことから、原子力プラントでの利用に適している。環境中で認識
される自然特徴の例を図 2.3に、自然特徴を利用した現在地特定手法の一般的な方法を
図 2.4に示す。
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図 2.2: 人工マーカの例

自然特徴点

自然特徴線

Copyright (C) 2021  Japan Atomic Energy Agency

図 2.3: 自然特徴の例 [8]
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XC
YC

OC

カメラ座標系

Zw

Xw

Yw
Ow

世界座標系

対象物体
x

y

画像座標系

入力画像

三次元座標 特徴量

(X1 , Y1 , Z1) (a11 , ・・・)

(Xm , Ym , Zm) (am1 , ・・・)

・
・
・

・
・
・

画像座標 特徴量

(x1 , y1) (b11 , ・・・)

(xn , yn) (bn1 , ・・・)

・
・
・

・
・
・

特徴量の
マッチング

入力画像（画像処理で算出）

対象物体のデータベース（前処理で算出）
自然特徴の対応付けから
姿勢Rと位置tを算出

図 2.4: 自然特徴ベーストラッキングの手法 [9]

この手法では事前準備として環境を撮影し、環境中に存在する点や直線などの自然特
徴を認識し、撮影時のカメラの位置・方向（以下、姿勢）を組にして保存しておくこと
でデータベースを構築する。実行時には撮影された画像から自然特徴を認識し、デー
タベースと比較することで現在のカメラの姿勢を特定する。この手法を利用するにあ
たって、1枚の画像で位置と方向を特定できる場合とできない場合がある。前者の例と
して、図 2.5の左のように広い範囲を撮影する場合は、撮影場所が異なると異なる画
像が撮影される可能性が非常に高く、1枚の画像から現在地（カメラの位置、方向）の
特定が可能である。一方後者の例として、狭く入り組んだ場所の多い原子力プラント
内部では図 2.5右に示すように、機器・設備との距離が近い画像が撮影される場合があ
る。このような画像が撮影される場所はプラント内部に多く存在するため 1枚の画像
から現在地を特定することは困難である。そこで、特定のために追加で周辺の領域を
撮影をすることで新たに情報を得る必要があるが、似た外見の箇所が多い原子力プラ
ント内部では、特定につながるような領域をユーザが判断するのは困難である。図 2.6

のように同じ外見の場所を繰り返し撮影してしまい、新たな情報を得るまでに時間的
ロスが発生してしまう。
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現在地の特定が容易 現在地の特定が困難

図 2.5: 1枚の画像から現在地の特定が容易な例と困難な例

異なる外見の場所を判断できない

図 2.6: 似た外見の場所を撮ってしまう様子

2.3 研究の目的と意義
以上のような背景から、現在地を特定するにあたり撮影するべき方向を自動的に決

定し、ナビゲーションするような支援手法が必要である。そこで、過去に撮影して得
た画像を元に、現在地の特定につながる撮影方向を自動的に決定してユーザに提示す
ることで、迅速かつ確実に作業対象を特定可能にする手法の加発を想定し、本研究で
は画像内物体の認識手法と過去の撮影結果をもとに撮影経路を決定する手法の提案を
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目的とした。本手法が実現すれば、目前の原子力プラントの特定までの時間を短縮す
ることができ、原子力プラントでの作業の所要時間を短縮するとともに作業対象の間
違いを減らすことができると期待される。

2.4 研究の概要
ナビゲーションの概念図を図 2.7に、流れを図 2.8に示す。本研究では、前節で述べ

たナビゲーションを実現するために、原子力プラント内部の配管や壁、タンクなどの
物体を外見的特徴として利用する。具体的には、ユーザが作業対象が正しいものであ
るか確認するために、目前の機器・設備をタブレットで撮影すると、撮影された画像
から配管などの物体が認識される。物体の認識には、機械学習を用いる。その後、現
在地の画像から特定に必要な追加の撮影を効率的に実施するためのカメラの動かし方
を自動的に決定してユーザをナビゲーションする。
次章以降では上記のナビゲーションを実現するにあたって必要な画像内の物体の認

識と、過去の撮影結果をもとに今後の撮影経路を決定する手法（以下、撮影経路決定
手法）について述べる。3章では機械学習を用いたプラント画像内物体の認識の方法と
結果について述べ、4章では開発した撮影経路決定手法の詳細とその評価結果について
述べる。

次の撮影方向を提示

図 2.7: ナビゲーションの概念図
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撮影して得た画像から
配管や壁、タンクなどの物体を認識

次の撮影方向をユーザに提示

次に撮影するべき方向を決定

ユーザがタブレットで機器・設備を撮影

図 2.8: ナビゲーションの流れ
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第 3 章 機械学習を用いたプラント画像内物体の
認識

本章では撮影されたプラント内部の画像に映っている物体の認識の方法について述
べる。本研究で想定するシステムでは、カメラで撮影された画像を用いた現在のカメ
ラ姿勢の特定に利用可能な情報として外見的特徴を抽出する。そのため、配管や壁、タ
ンク、床などの物体を認識した。本研究では、画像上に写っている物体を認識するに
あたり、まず、画像系ディープラーニングの 1種である Semantic Segmentationを用い
た。以下では、機械学習を用いた Semantic Segmentationの概要について述べ、次に
Semantic Segmentationをプラント内部の画像に応用したときの動作例と、その結果を
用いた配管の本数認識について述べる。

3.1 Semantic Segmentationの概要
Semantic Segmentationとは図 3.1のように画像に映っている物体が何であるかをピ

クセル単位で分類する手法である。Semantic Segmentationではまず事前に用意された
大量の画像を集めたデータセットを用いて学習をすることで、物体を分類するモデル
（分類モデル）を生成する。学習には図 3.2に示すような、実画像とその画像の各ピク
セルが表している物体を示すラベルがつけられた画像（ラベル付け画像）が必要であ
る。生成した分類モデルを新たな画像に適用することで画像内の物体を分類する。既
に存在する分類モデルでは、犬や猫などの物体を分類することができるが、原子力プ
ラント内部の画像に対して、物体の分類をできる分類モデルは存在しない。そのため、
本研究では Semantic Segmentationをプラント内部の画像に応用して配管やタンクな
どの物体を分類するモデルを作成することを試みた。
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物体を分類
分類結果を実画像に重ねる

図 3.1: Semantic Segmentationを用いた画像内物体の分類例 [10]

図 3.2: 学習に必要な画像セットの例

3.2 プラント画像を用いた転移学習
3.2.1 使用したネットワーク
機械学習を用いた Semantic Segmentationに用いられるネットワークとしてLong ら

が提案したFully Convolutional Network (FCN)[11]と呼ばれるネットワークを基本とし
て、U-Net[12]やPSPNet[13]、DeepLab系ネットワーク [14]など様々なものが存在する。
その中で DeepLab系ネットワークの中でも最新である DeepLab v3+は、他のネット
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ワークと比較して高精度で処理速度も速く [15]既往研究 [16][17]において多く利用されて
いることから、本研究でもDeepLab v3+を用いることにした。Semantic Segmentation

の学習に用いられるデータセットはインターネット上に公開されているものが多くあ
る。本研究では既存のデータセットによって既に学習された分類モデルに対して、次
項で述べる転移学習 [18]と呼ばれる手法を用いて再学習することで、プラント内部の画
像に対しても物体を分類できるモデルを作成することを試みた。

3.2.2 本研究での転移学習の実行方法
転移学習とは、あるタスクに用いるために既に学習されたモデルを新たなデータ用いて

再学習することで、別のタスクにも適用可能にする手法である。Semantic Segmentation

の学習のネットワークは図 3.3のように複数の層からなる。前半の層ではエッジやテク
スチャなどの、画像に映る物体の普遍的な特徴を捉え、後半の層では画像に映る物体
のユニークな特徴を捉える。Semantic Segmentationを用いて画像に映る物体を分類す
る際には、まず画像の各ピクセルに対して物体が存在するかを判別し、存在する場合
は何が映っているかを分類する。前半の層で捉えられた特徴は物体が存在する領域の
検出に用いられ、後半の層で捉えられた特徴は映っている物体が何であるかの分類の
ために用いられる。そのため、前半の層の学習結果を再利用し、後半の層を分類した
い物体に応じて再学習することで任意の物体を分類するモデルを作成することができ
る。本研究では、犬、猫、鳥などの 20種類の物体と背景の合計 21種類が含まれる実画
像とラベル付け画像、16,551組からなる Pascal VOC 2012[19]というデータセットを、
DeepLab v3+を使って学習することで生成された図 3.4のような分類ができるモデル
に対して、プラント内部の画像を再学習させることで、プラント内部の物体を分類で
きるモデルを作成した。本章次節以降では、実際にプラント内部の画像からなるデー
タセットの作り方、および作成したモデルによるプラント内部の画像に対する分類の
実行例について述べる。
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普遍的な特徴を捉える
（物体の検出に多く用いられる）

ユニークな特徴を捉える
（物体の分類に多く用いられる）

この層を利用目的に応じて再学習する

図 3.3: Semantic Segmentationの複数の層と転移学習 [20]

図 3.4: 学習済モデルを用いた物体の分類例
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3.3 自作データセットを用いた学習
3.1.2項で述べたように Semantic Segmentationの学習を実行するためには実画像と

ラベル付け画像が必要である。そこで、本研究では実際に新型転換炉ふげん発電所内
部を撮影して得た画像を用意し、それらのラベル付け画像を作成した。ラベル付け画
像はGUIのラベル付けツールである「labelme」[21]と、ラベル付け用に作成したツー
ル「Piclabel」の 2つを用いて作成した。作成できる画像はどちらも同じものであるが、
labelmeは高い精度で画像のラベル付けができるため、物体が入り組んだ画像でもラベ
ル付けができるが手間がかかる。それに対し、Piclabelは labelmeほど高精度ではない
が、物体の境界が明確な画像に対しては短時間でラベル付け画像を作成することがで
きる。
labelmeでは図 3.5のように画像内の分類したい物体の輪郭線上をクリックすること

で点をプロットして、物体領域を囲んだ後、図 3.6のようにその物体の名前を決定する
ことでラベルをつける。これを映っている物体に対して行うことで図 3.7のようなラベ
ル付け画像を作成することができる。本研究では写る可能性が高く、認識がしやすい
と考えられる配管、タンク、壁、床をラベル付けの対象とした。

Copyright (C) 2021  Japan Atomic Energy Agency

図 3.5: labelmeの物体領域を囲む際の作業画面
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図 3.6: labelmeで命名する際の作業画面

図 3.7: labelmeで作成したラベル付け画像

一方、Piclabelではまず実画像上の各ピクセルのRGB値に応じて似た色の領域を自
動的にまとめる。次に図 3.8の右枠に含まれるラベルを選択した状態で領域内部をク
リックすると、その領域にラベルを付けることができる。複数のピクセルを同じ領域
と判定する際のしきい値が変更可能であり、小さくすればするほど細かく領域の分割
ができる。また、作業しながら正しくラベル付けができているかを確認しやすくする
ため、図 3.9のように領域の境界線の有無を選択することができる。このようにして各
物体にラベル付けをし、labelmeと同様に図 3.10のようなラベル画像を作ることがで
きる。
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図 3.8: 境界線を表示させた場合の Piclabelの作業画面

無所属

floor

wall

tank

pipe
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図 3.9: 境界線を表示させない場合の Piclabelの作業画面
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図 3.10: Piclabelで作成したラベル付け画像

labelmeの方が精度の高いラベル付けをできるが、1枚のラベル付き画像の作成に手
間がかかり必要な時間が多いため、Piclabelで十分な精度でラベル付けできる画像につ
いては、Piclabelを用いて作成した。具体的には、図 3.11のように画像内に映ってい
る物体が多く、自動での領域分けが困難な画像については labelmeを用いてラベル付
けをし、図 3.12のように画像内に映っている物体が少なく、領域分けが容易な画像に
ついては Piclabelを用いてラベル付けをした。以上のようにしてラベル付け画像を作
成し、実画像と組み合わせたものを 1セットとして 150セット準備した。これらを用
いて転移学習を実行し学習済モデルを再学習させることで、プラント内部の画像で物
体の分類ができるモデルを作成した。

Copyright (C) 2021 Japan Atomic Energy Agency

図 3.11: labelmeでラベル付けするのに適した画像例
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図 3.12: Piclabelでラベル付けするのに適した画像例

実画像 ラベル付け画像

・
・
・

・
・
・

1セット

150セット

Copyright (C) 2021  Japan Atomic Energy Agency

図 3.13: 作成したデータセット
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3.4 プラント画像に対する分類の実行例
プラント内部の画像を使って作成した分類モデルを用いて、学習には使っていない

プラント内部の画像に対して分類を実行した結果の例を図 3.14、図 3.15に示す。赤色
が床の領域を、緑色が配管の領域を、黄色がタンクの領域を、青色が壁の領域を表し
ている。

Copyright (C) 2021  Japan Atomic Energy Agency

図 3.14: プラント内部の画像に対する分類の実行例 1
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図 3.15: プラント内部の画像に対する分類の実行例 2

図 3.14の上図および下図のように、物体の領域がはっきりしている画像に対しては
配管、壁、タンク、床を分類できていることがわかる。しかし中央の図の右上部分の
配管が密集している個所では、配管領域とそれ以外の領域の境界線の部分が上手く分
類できていないため、複数の配管領域が繋がっていて、実画像では天井の領域も配管
領域に含まれている。また図 3.15の図では、配管を配管領域に含めていない箇所が多
くみられる。これは配管と配管を繋ぐバルブ部分を分類対象に含めていなかったため、
配管が途中で切れてしまっていると考えられる。したがって、バルブを分類対象に含
めた上で、より多くの配管の写り方のパターンを含めたデータセットで学習すれば精
度は向上すると考えられる。

3.5 分類結果を用いた配管の本数認識
本節では分類結果を用いた配管の本数認識について述べる。まず認識の方法につい

て述べ、その後認識結果について述べる。
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3.5.1 本数認識の方法
4章で述べる撮影経路決定手法において、実際にユーザの現在地を特定する際には

配管の本数を外見的特徴として用いるため、分類した結果を用いて配管の本数の認識
を試みた。他にも外見的特徴として用いる壁や配管との距離は、現場を撮影する際に
RGB-Dカメラを用いればデプス値を測定し抽出することができる。なお、本研究では
原子力プラントの 3D CADモデルを用いて配管の本数などの外見的特徴を認識するが、
本研究で用いた新型転換炉ふげん発電所の 3DCADモデルでも、曲がっている配管は
複数の直線状の配管の組み合わせで表現されているため、図 3.16のように 1本の配管
が途中で曲がっている場合、2本としてカウントする。

2本とカウント

Copyright (C) 2021  Japan Atomic Energy Agency

図 3.16: 2本としてカウントされる曲がった配管の例

以下では 3.4節で述べたプラント画像の物体の分類の結果を用いて配管の本数を認識
する手法について述べる。なお、本研究で作成した分類モデルで画像を分類した結果
は 500× 375ピクセルの画像で出力されるため、本手法は 500× 375ピクセルの画像に
対する処理を想定した。

21



図 3.17に配管の本数を認識する流れを示す。まず、図 3.18のように物体を分類した
結果の画像を、配管領域とそれ以外の背景領域に 2値化する。2値化された画像のノイ
ズを除去するために、図 3.19に示す収縮膨張処理を行う。まず配管領域を 2ピクセル
収縮することで、処理前の画像に含まれるノイズを除去する。次に配管領域を 2ピク
セル膨張させることで、処理前の画像からノイズのみを除去した画像を得ることがで
きる。次に図 3.20ノイズ除去した画像を−90度から 85度まで回転させることで 34枚
の画像を作成する。

収縮膨張処理でノイズを除去

画像を配管領域と背景領域で2値化

2値画像を回転させた
複数の画像を作成する

Width値とLength値を用いて
長方形を設定

配管領域から長方形を
抜き出し配管と認識

抜き出された領域を
配管領域から除去する

Width = 122

Length = 385

Length  > 50

Length = Length - 10

Width  > 3

Width = Width - 10

yes

yes

no

no

平行に並ぶ距離の近い
2つの領域を1つに統合

図 3.17: 本数認識の流れ
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■

■

配管領域

壁領域

配管領域と
他の領域に2値化

■ 背景領域

図 3.18: 分類結果を 2値化する様子
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各配管領域を2ピクセル収縮

各配管領域を2ピクセル膨張

ノイズが含まれている

ノイズを除去

図 3.19: 収縮膨張処理でノイズを除去する様子
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・・・ ・・・

-90度 -85度 0度 80度 85度

計34枚の画像を作成

図 3.20: 画像を回転させ複数の画像を作成する様子

次に図 3.21のようにWidth値と Length値を定め、縦の長さがWidth、横の長さが
Lengthの横向きの長方形を完全に含むことができる配管領域のうち、1番面積の大き
いものを 34枚の画像群から抜き出す。抜き出すことができれば配管を 1本認識したと
し、その長方形領域を背景領域とする。Width値と Length値を徐々に小さくし、面積
の大きい長方形から順に抜き出すことで複数の配管を認識する。
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34枚の画像群

幅がWidth、長さがLengthの横向きの長方形を
含むことができる配管領域を全34枚の画像群から見つける

Width

Length

配管が1本認識できたとし
長方形領域を背景領域に塗り替える

Width、Lengthの値を小さくして同様の処理を繰り返し
一定の面積以上の長方形が見つからなくなれば終了する

図 3.21: 配管領域を抜き出す流れ
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処理した後の結果には図 3.22のように 1本の配管にも関わらず、2本であると認識さ
れるケースがある。これは配管領域の一部が欠けているため、2つの長方形領域に分け
て認識されるためである。そのため、平行に並ぶ距離の近い 2つの長方形領域を 1つ
にする必要がある。そこで、図 3.23のように 2本と認識された配管のうち、一方の配
管の両端の 2点と他方の配管の延長直線との距離を計算し、どちらも 20以内であれば
1本の配管であるとした。この処理によって、図 3.24のように 2本と誤認識されてい
た配管を 1本と認識することができた。このように抜き出した長方形領域をカウント
することで、画像に写る配管の本数を認識した。

2本と誤認識している

図 3.22: 1本の配管を 2本と誤認識する様子
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A

B

C

D

共に距離が20以下であれば
1本の配管とする

A

B

C

D

図 3.23: 配管の本数認識の結果 1

1本と認識する2本と誤認識している

図 3.24: 2本と認識された配管を 1本に結合する様子

3.5.2 本数認識の結果
分類した画像から配管を認識した結果を図 3.25、図 3.26、図 3.26に示す。また、実

際に画像に映っている配管の本数と、認識した配管の本数、およびそれらの差を表 3.1

に示す。
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平均で 2.5本の差があり、最も差が大きい時は 7本の誤認識がある。実際の配管の本
数と、認識された配管の本数には差があることがわかる。これには様々な要因が考え
られる。例えば図 3.26の画像 5の右上部分に映る 4本の配管は、物体分類の際には配
管と分類されているものの、配管であるとは認識されていない。これは配管が画面外
に見切れていて、配管と認識された他の配管領域と比べて短く映っているためである。
他にも図 3.25の画像 3の左上の配管領域も同様である。また、図 3.27の画像 5の右下
部分や画像 6の中央部分、図 3.27の画像 12の中央部分の配管領域では実際には複数の
配管が映っているが、画像上で配管同士が重なっているため、1本として認識されて
いる。
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画像1

画像2

画像3

画像4

Copyright (C) 2021  Japan Atomic Energy Agency

図 3.25: 配管の本数認識の結果 1
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画像5

画像6

画像7

画像8

Copyright (C) 2021  Japan Atomic Energy Agency

図 3.26: 配管の本数認識の結果 2
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画像9

画像10

画像11

画像12

Copyright (C) 2021  Japan Atomic Energy Agency

図 3.27: 配管の本数認識の結果 3
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表 3.1: 画像に映る配管の実際の本数と認識本数
画像番号 実際の本数 認識本数 差

1 3本 2本 1本
2 4本 5本 1本
3 13本 6本 7本
4 11本 10本 1本
5 11本 4本 7本
6 8本 4本 4本
7 4本 4本 0本
8 13本 9本 4本
9 9本 7本 2本
10 6本 5本 1本
11 6本 7本 1本
12 6本 5本 1本

このように配管の本数認識は正確なものではないため、次章で述べる撮影経路決定
手法において外見的特徴として用いるには、物体分類による認識の際に含まれる誤差
を考慮した上でアルゴリズムを考案する必要がある。4章ではプラント内部の画像から
抽出可能な外見的特徴を用いて、撮影された画像から現在地を特定する手法について
の詳細を述べる。
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第 4 章 撮影経路決定手法
本章では、過去の撮影結果をもとに今後の撮影経路を決定する手法（撮影経路決定

手法）について述べる。まず撮影経路決定手法の概要について述べ、事前準備として
必要なデータベースの構築の方法について述べる。その後、撮影経路決定手法の詳細
について述べ、最後に提案した撮影経路決定手法の性能評価について述べる。

4.1 撮影経路決定手法の概要
本手法では、ユーザが特定したい機器・設備をタブレットPCで撮影し、システムに

入力する状況から開始することを想定する。この入力された画像が撮影された時のカ
メラの姿勢を特定するために必要な、追加の撮影を効率的に行うための撮影経路を決
定する。撮影経路決定手法は、図 4.1に示すように、事前準備としてのデータベース構
築処理と、入力された画像を元に実際に撮影経路を決定する処理の大きく２つの処理
に分けられる。各処理の詳細を図 4.2に示す。

撮影して得た画像から
配管や壁、タンクなどの物体を認識

ユーザがタブレットPCで機器・設備を撮影

決定した撮影方向をユーザに提示

入力画像とデータベースを用いて
次の撮影方向を決定

データベース構築処理

撮影経路決定処理

プラントの3D CADモデルを用いて
データベースを構築

図 4.1: 撮影経路決定手法の流れ
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データベース構築処理

モデル内を様々な姿勢で撮影した
際に写る外見的特徴を抽出

カメラの姿勢、外見的特徴
隣接関係を組にして保存

撮影経路決定処理

入力画像から外見的特徴を抽出

データベースと比較し似た特徴と
組になっている姿勢を候補として絞り込む次の撮影経路を計算し誘導先を決定

プラントの3D CADモデルを用意

終了

候補が１つ？
NO

YES

図 4.2: 撮影経路決定手法の処理の流れ

事前準備として原子力プラントの 3D CADモデルを用いて、様々な姿勢からプラン
ト内部をカメラで撮影した場合に映る配管などの外見的特徴を抽出し、撮影時のカメ
ラの姿勢と組にして保存することでデータベースを構築する。入力画像が撮影された
カメラの姿勢を特定する際には、まず初めに入力画像に映る外見的特徴を抽出しデー
タベース内のデータと比較することで、カメラの姿勢の候補を絞り込む。この１枚の
画像だけで候補が絞り込めない場合は、入力画像をもとに初めの入力画像が撮影され
たカメラの姿勢を特定するために必要な追加の撮影を効率的に行える新しいカメラの
姿勢を決定する。決定した撮影経路に従い追加で撮影をすることで得た、新たな入力
画像を用いて再び絞り込みを実行し、候補が 1つに絞り込めた時点で処理を終了とす
る。なお、本研究では、ユーザは必ず指定された方向にカメラを移動させると想定し、
指定に従わなかった場合の対策については将来課題とし、ここでは想定しない。
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4.2 構築するデータベース
事前準備では、カメラの姿勢を特定する際に用いるデータベースを構築する。作成

するデータベースの概要を図 4.3に示す。カメラの姿勢、撮影される画像から得られる
外見的特徴ベクトル、並進・回転の各６通りで移動した場合の新しい姿勢（以下、隣接
関係）を組にして保存することでデータベースを構築する。なお、方向を表す 4次元
ベクトルは、前の 3つの要素がカメラの撮影方向ベクトルを表し、最後の要素がカメ
ラの注視方向周りの回転角度を表す。

(vx1, vy1, vz1 ,-40)

・
・
・

・
・
・

・
・
・

位置

外見的特徴ベクトル

方向

・
・
・

・
・・

・
・・

・
・・

(x2,y1,z1)

(x1,y1,z1)
(vx1, vy1, vz1 ,-30)

(vx62,vy62,vz62 ,40)

(vx1, vy1, vz1 ,-40)

(vx1, vy1, vz1 ,-30)

(vx62,vy62,vz62 ,40)

近くの姿勢との隣接関係

・
・
・

(vx1, vy1, vz1 ,-40)

(vx1, vy1, vz1 ,-30)

(vx62,vy62,vz62 ,40)

(xl,ym,zn) ・
・・

・
・・

l :撮影した空間のx軸方向の立方体領域の数
m:撮影した空間のy軸方向の立方体領域の数
n :撮影した空間のz軸方向の立方体領域の数

𝐏𝟏

𝐏𝟔𝟐

𝐏124

𝐏𝟔𝟒

𝐏𝟔𝟑

𝐏2

𝐏W

・
・
・

・・
・

・
・・

𝐐𝟏

𝐐𝟔𝟐

𝐐124

𝐐𝟔𝟒

𝐐𝟔𝟑

𝐐2

𝐐W − 61

𝐐W

𝐏 ＝

配管の本数

横方向の配管の本数

縦方向の配管の本数

最も近い配管との距離[mm]
最も近い壁との距離 [mm]

外見的特徴ベクトル

隣接関係ベクトル𝑸 ＝

右に平行移動した際の姿勢のIndex
左に平行移動した際の姿勢のIndex

上に平行移動した際の姿勢のIndex

ロール方向に時計回りに回転した際の姿勢のIndex

・
・
・

12次元

・・
・

・・・
・
・
・

・
・
・

Index

1

2

558

559

560

1116

総数W

= 62×9× l× m×n

W

W - 60

W - 61 𝐏W − 61

𝐏W − 60 𝐐W − 60

・
・・

図 4.3: 構築するデータベース
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データベース構築時の処理の流れを図 4.4に示す。本処理では、図 4.5に示すような
3D CADモデルが利用可能であると想定する。まず初めに図 4.6のように空間を事前
に定めた大きさの立方体領域に分割し、各領域の中心から様々な方向に向けてカメラ
を設置した場合に写る配管や壁などを 3D CADを用いて求める。本研究では、カメラ
の解像度は 640× 480ピクセルとした。なお本論文では、分割する際の立方体の一辺
の長さの適切な値については 4.4節で検討する。様々な方向にカメラを向ける際、その
間隔をほぼ均等にするために、本研究では正 20面体の各頂点、各辺の中点、各面の中
心点の計 62点を利用し、正 20面体の中心から各 62点への方向ベクトルを正規化した
ものを撮影方向ベクトルとする。さらに 1つの撮影方向ベクトルに対して、図 4.7のよ
うにロール方向に−40度から 40度まで 10度刻みで回転させることによって、1つの
撮影方向ベクトルに対して 9パターンのカメラ方向を得る。これにより、1つの座標で
のカメラの向ける方向は 558通りとなる。図 4.8に座標系の設定方法を示す。ここでカ
メラ座標系とはカメラを原点とし、カメラの右方向X軸、カメラの上方向を Y 軸、カ
メラの注視方向を Z軸とした座標系であり、スクリーン座標系とは、カメラが撮影す
る画像内部の座標系である。

空間を小さな立方体領域に分割

各立方体領域の中心から見回したとき
配管や壁がどのように映るかを計算

外見的特徴を抽出し数値化することで
多次元ベクトルに保存

周辺の候補との隣接関係を求める

データベース構築処理

モデル内を様々な姿勢で撮影した
際に映る外見的特徴を抽出

カメラの姿勢、外見的特徴
隣接関係を組にして保存

プラントの3D CADモデルを用意

図 4.4: データベース構築の流れ
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図 4.5: 原子力プラントの 3DCADモデルの例 [22]
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各頂点 (12) 各辺の中点 (30) 各面の中心点 (20)

立方体領域を覆う
正二十面体上の
各点（　　　　）を
撮影方向とする

空間を小さな
立方体領域に分割

プラントの 3Dモデル

図 4.6: 空間を撮影する際のカメラの姿勢

39



＋10°

＋10°

＋10°

＋10°

－10°

－10°

－10°

－10°

＋10°

＋20°

＋30°

＋40°

－10°0°

－20°

－30°

－40°

図 4.7: カメラのロール方向の回転
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Xw

Yw

Zw

Y

X

Zc

Xc

Yc

世界座標系…(Xw , Yw , Zw)
カメラ座標系…(Xc , Yc , Zc)
スクリーン座標系…(X , Y)

図 4.8: 各座標系の設定

このように分割した全立方体領域の中心座標から上記 558通りの方向で空間を撮影
したときの配管や壁の写り方を計算し、外見的特徴を抽出することで多次元ベクトル
（以下、外見的特徴ベクトル）を生成する。なお、カメラからの距離が遠い物体は現場
で撮影する際には写らない可能性が高いため、外見的特徴ベクトルの生成はカメラか
らの距離が 5m以内の物体を用いたものに限定する。本研究では、プラント内部に配管
が多くあること、画像を撮影した際に壁が映り込む可能性が高いことを考慮して、映っ
ている配管の本数、画面内の配管のうち画面の横軸と平行に近い角度で映っている配
管（以下、横向きの配管）の本数、画面の縦軸と平行に近い角度で映っている配管（以
下、縦向きの配管）の本数、カメラから最も近くにある配管との距離、最も近い壁と
の距離の 5つの指標を含む 5次元ベクトルを、絞り込みに用いるための外見的特徴ベ
クトルとする。なお、図 4.9のように映っている配管の両端のY座標の差が 20ピクセ
ル以内の配管を縦向きの配管、図 4.10のように映っている配管の両端のX座標の差が
20ピクセル以内の配管を横向きの配管とする。
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20ピクセル以内
→横向きの配管

640ピクセル

480ピクセル

X

Y

図 4.9: 横向きの配管とカウントされる例

20ピクセル以内
→縦向きの配管

640ピクセル

480ピクセル

X

Y

図 4.10: 縦向きの配管とカウントされる例

次に、データベースの 2つ目の要素である、カメラ姿勢間の隣接関係を求める方法を
説明する。本研究ではカメラの動かし方（ユーザに次の撮影姿勢を示す際の指示のパ
ターン）を図 4.11と図 4.12に示す計 12パターンとする。この 12パターンは、図 4.11

に示すようなXc軸方向、Yc軸方向、Zc軸方向の座標がそれぞれ増減する計 6パター
ンの平行移動と、図 4.12に示すような Yc軸周りの回転、Xc軸周りの回転、Zc軸周り
の回転についてそれぞれ時計回り、反時計回りを考慮した計 6パターンの回転移動で
構成される。例としてある姿勢から右に移動した際の移動先の姿勢を求める方法を説
明する。移動元の方向としては、前述の 558通りの方向を向いている場合があり得る。
図 4.8に示すように、移動元のカメラの方向によってカメラ座標系が決まるため、同

じ位置から右に移動した際の姿勢を求める場合であっても、移動元のカメラの方向が
異なれば、右方向も異なる。さらに、隣接関係はデータベースに含まれる姿勢間の関
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係を表すものであるため、移動元の姿勢と、移動後の姿勢はどちらもデータベース内
に存在する必要がある。しかし、ある姿勢から右に移動する際に移動直線上にデータ
ベースに含まれる他の姿勢が存在するとは限らない。そのため、移動元の姿勢から微
小距離間隔で一定の距離移動させた場合の他の姿勢との距離を繰り返し求め、最も近
い姿勢を移動先とする。以下ではその求め方の詳細を述べる。

XC座標増加方向

XC座標減少方向

YC座標増加方向

YC座標減少方向

ZC座標増加方向

ZC座標減少方向

図 4.11: カメラが平行移動する様子
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YC軸周り正方向回転

YC軸周り負方向回転

XC軸周り正方向回転

XC軸周り負方向回転

ZC軸周り正方向回転

ZC軸周り負方向回転

図 4.12: カメラが回転移動する様子
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移動前のカメラ位置

をそれぞれ計算

カメラを右に平行移動させる

カメラ位置から最も近い
立方体領域の中心との距離

移動前のカメラ位置との距離

次のカメラ位置の移動先

カメラ位置と他の立方体
領域の中心との距離
（　　　　　　）

カメラ位置と移動前の
カメラ位置との距離
（　　　　　　）

図 4.13: 平行移動先との隣接関係の関係の求め方
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30°

カメラの撮影方向ベクトルを
30°右に回転させる

最も距離の小さかった
撮影方向ベクトルを
次の撮影方向ベクトルとする

62個の他の撮影方向ベクトル（　　）との
ユークリッド距離（　　）を
0.2°回転するごとに毎回計算

図 4.14: 回転移動先との隣接関係の関係の求め方
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+45°

次の撮影方向ベクトルの候補
（　　　　）

除外される撮影方向ベクトル
（　　　　）-45°

0° カメラの回転平面

図 4.15: 回転平面から 45度以上離れているものを除外する様子
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他の61個の撮影方向ベクトルとの
ユークリッド距離を計算

回転平面からの角度が45度以内で
最も近い撮影方向ベクトルVと距離Dを保存

撮影方向ベクトルをθ度回転させる

求める回転移動はVm

Vm = V 、 Dm = D

θ = 0.0 or  D＜ Dm

yes

no

θ ：回転角度
Vm ：最も近い撮影方向ベクトル
Dm：最も近い撮影方向ベクトルとの距離

θ ← θ + 0.2

θ > 30.0

θ ← 0.2

no

yes

図 4.16: 回転移動先との隣接関係の関係を求める際の流れ

隣接関係の求め方を図 4.13、図 4.14に示す。具体的にはある姿勢から右に平行移動
した際に得られる姿勢を求めるためには、まずXc軸方向の座標が増加する方向へ徐々
に移動させる。方向を維持したまま移動距離を徐々に増やすと、移動後のカメラ位置
が移動前のカメラ位置よりも他の立方体領域の中心座標に近くなる。その立方体領域
の中心座標を、ある姿勢から右に平行移動した場合の位置とする。この作業を平行移
動の 6パターンに対して行うことで、ある姿勢から平行移動した場合に得られる姿勢
を求めることができる。
回転に関しても同様に、ある姿勢から右に回転移動した場合に得られる姿勢を求め
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るために、Yc軸を回転軸とした負方向の微小回転を繰り返して姿勢を徐々に変化させ
る。処理の流れを図 4.16に示す。回転角度を定め、回転前のカメラの撮影方向ベクト
ルを、Yc 軸を回転軸として負方向に回転させることで、右向きに回転した際のベクト
ルを求める。回転後のベクトルと、全 62個の撮影方向ベクトルから回転前の撮影方向
ベクトルを除いた他の 61個の撮影方向ベクトルとのユークリッド距離を計算する。回
転角度を 0.2度から 30度まで 0.2度刻みで変化させながらこの処理を繰り返し、最も距
離の小さい撮影方向ベクトルを、ある姿勢から右に回転移動した場合に得られる撮影
方向ベクトルとする。なお、図 4.15回転平面から上下方向に 45度以上離れている撮影
方向ベクトルは、想定する移動先から大きく離れた移動先であるとして除外する。ま
た、ロール方向に回転した際の姿勢は、Zc軸を回転軸として回転させた場合の姿勢と
して求める。
4.3.2項で詳細を述べるが、撮影経路を決定する際には姿勢から 12パターンの移動を

した際に得られる外見的特徴ベクトルを用いる。そのためデータベースを構築する際
に、上述のようにして隣接関係を求めておくことで、ある姿勢から 12パターンの移動
をした先の姿勢と組になっている外見的特徴ベクトルを求められるようにしておく。
なお本研究では、データベースの構築に原子力プラントの 3D CADモデルを用いる

が、3D CADモデルは現場を完全に再現しておらず、3章での物体分類も完全ではない
ため、後述のカメラの位置方向を特定するアルゴリズムでは誤差が含まれることを考
慮する必要がある。

4.3 撮影経路決定手法の詳細
本節では、撮影経路を決定する手法の詳細を述べる。まず、外見的特徴ベクトルを

用いて初めの入力画像が撮影された姿勢の候補を絞り込む処理について述べ、次に入
力画像を用いて次の撮影姿勢を決定するアルゴリズムについて述べる。

4.3.1 外見的特徴ベクトルを用いた現在姿勢の絞り込み
入力された画像を元に現在のカメラの姿勢を絞り込むための処理の流れを図 4.17に

示す。以下ではその具体的な方法について述べ、次に候補の絞り込みに使用する追加
の情報を得るための撮影方向を決定するアルゴリズムについて述べる。4.2.1項で述べ
たように、本節で述べる手法では画像から生成する外見的特徴ベクトルにある程度の
誤差が含まれることを許容する必要がある。
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配管の本数で絞り込む

横向きの配管の本数で絞り込む

縦向きの配管の本数で絞り込む

最も近い配管との距離で絞り込む

最も近い壁との距離で絞り込む

撮影経路決定処理

入力画像から外見的特徴を抽出

データベースと比較し似た特徴と組になって
いる姿勢を候補として絞り込む次の撮影経路を計算し誘導先を決定

終了

候補が１つ？
NO

YES

図 4.17: 実行時の処理の流れ

まず、1枚目の入力画像からデータベース構築時と同様に外見的特徴ベクトルを生成
し、図 4.18のように、生成した外見的特徴ベクトルのそれぞれの要素をデータベース
内の全ての外見的特徴ベクトルと比較する。比較の際には、外見的特徴ベクトルの 5要
素に対してあらかじめ許容する誤差を定め、入力画像から生成した外見的特徴ベクト
ルの 5要素との差が全て誤差の範囲内に収まるものを候補として残す。適切な誤差の
範囲設定に関しては 4.4節で検討する。原子力プラント内部は外見の似た場所が多い上
に、3章で述べた様に正確に配管の本数などを認識することが困難なため、誤差の範囲
を大きくせざるを得ず、1回の絞り込みでは多くの候補が残る。そこで、図 4.19のよ
うに追加で得た新たな入力画像を用いて再び絞り込みを実行して、候補が 1つになれ
ば、初めに撮影された入力画像が撮影されたカメラの姿勢が特定できたとし、処理を
終了する。
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配管の本数

横方向の配管の本数

縦方向の配管の本数

最も近い配管との距離[mm]
最も近い壁との距離 [mm]

I1 

10
5
3

5000
7000

外見的特徴ベクトル

C2 

10
5
3

5000
7000

C1 

9
3
2

3500
6000

C3 

18
7
5

4500
6500

C4 

8
4
1

4500
6000

C5 

13
7
4

3000
6500

・・・

比較

±5

±3
±3

±1000
±1000

許容する誤差 ＝

事前準備で構築したデータベース

1つでも誤差の範囲外なら候補から除外

入力画像から生成した
外見的特徴ベクトル

図 4.18: データベースとの比較方法
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I1

データベース

比較

候補１:座標(x0,y0,z0)・姿勢(vx0, vy0,vz0 ,θ0)

候補２:座標(x1,y1,z1)・姿勢(vx1, vy1,vz1 ,θ1)

候補３:座標(x2,y2,z2)・姿勢(vx2, vy2,vz2 ,θ2)

候補４:座標(x3,y3,z3)・姿勢(vx3, vy3,vz3 ,θ3)

候補N:座標(xn,yn,zn)・姿勢(vxn, vyn,vzn ,θn)

・
・
・

候補を抽出

データベース

比較

候補を減らす

1

追加で撮影

入力画像から
生成した外見的特徴ベクトル

2枚目の入力画像から
生成した外見的特徴ベクトル

候補１:座標(x0,y0,z0)・姿勢(vx0, vy0,vz0 ,θ0)

候補２:座標(x1,y1,z1)・姿勢(vx1, vy1,vz1 ,θ1)

候補３:座標(x2,y2,z2)・姿勢(vx2, vy2,vz2 ,θ2)

候補４:座標(x3,y3,z3)・姿勢(vx3, vy3,vz3 ,θ3)

候補N:座標(xn,yn,zn)・姿勢(vxn, vyn,vzn ,θn)

・
・
・

I2

図 4.19: 追加の撮影による候補の絞り込みの様子
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4.3.2 誘導先の決定方法
本項では追加の情報を得るための撮影を行う際に、より効果的な撮影方向を決定す

るアルゴリズムについて述べる。本研究では、Shannonが 1948年に考案した情報エン
トロピー（平均情報量）[24]を指標として撮影方向を決定する。情報エントロピーの考
え方ではAという事象が起こる確率を P (A)したとき、事象Aが持つ情報量 i(A)は

i(A) = − log2 P (A) (4.1)

であると定義する。P (A)の値が小さい、つまり事象 Aが起こりにくいほど情報量は
大きな値になる。ここでN 個の独立な事象を持つ確率分布Xから得られる平均情報量
E(X)は、それぞれの起こる確率を pi(i = 1, 2, 3, ..., n)とすると

E(X) = −
n∑

i=1

pi log2(pi) (4.2)

で与えられる。平均情報量は全ての事象の起こる確率が等しい時に最大値を取り、確
率分布に偏りがあるほど小さな値を取る。
本研究ではある姿勢から 4.3.2項で述べた 12パターンの移動方向全てに対して、そ

ちらの方向に移動して新たに画像を取得した際に得られる情報エントロピーを計算し、
得られる情報エントロピーが最大となる方向を誘導先とする。
右に平行移動した場合の情報エントロピーの計算方法を説明する。まず図 4.20に示

すように誘導先を決定する時点で残っている候補全てに対して、データベースに含ま
れる隣接関係の情報を利用して、右に平行移動した場合の外見的特徴ベクトルを求め
全て列挙する。次にこれらの外見的特徴ベクトルを図 4.21に示す方法で複数の組にグ
ルーピングする。具体的にはまず候補として残っている外見的特徴ベクトルのうち、1

つ目の外見的特徴ベクトルをグループ１にグルーピングする。次に 2番目以降の外見
的特徴ベクトルと各グループの先頭の外見的特徴ベクトルの間の類似度を計算し、そ
の値が閾値以上の場合は同じグループに追加し、そうでない場合は新たなグループを
作成し、作成したグループの先頭の要素とする。類似度の計算にはコサイン類似度 [23]

を用いる。 2つのベクトル p⃗と q⃗のコサイン類似度 cos(p⃗, q⃗)は次式で定義される。

cos(p⃗, q⃗) =
p⃗ · q⃗
|p⃗||q⃗|

(4.3)

2つのベクトルが類似していると判定するしきい値については、グループ数が 10前後
にするために、本研究では 0.5とした。なお、様々なグループ数を試行した結果、10グ
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ループ程度とする場合が最も効率的に撮影先を決定できる結果となったため、本研究
ではグループ数を 10とした。以上のようにして作成した各グループの要素数を全候補
の総数で割ることによって、右に平行移動した場合にそのグループに含まれる外見的
特徴ベクトルを得る確率を求めることができる。この確率をもとに情報エントロピー
を計算する。この計算を 12パターンの移動方向全てに対して行い、情報エントロピー
が最大となる方向を次の撮影方向とする。なお、過去に撮影した場所を再び撮影する
移動は、新たな情報が得られないことが自明であるため情報エントロピーは 0とする。

・
・
・

右に平行移動した際に
得られる外見的特徴ベクトル

R1

・
・
・

R2

RN

R3

候補として残っている
外見的特徴ベクトル

C1

C2

C3

CN

G1 G2 Gm

・・・

グルーピング

全要素数：N

要素数：n1 要素数：n2 要素数：nm

右に平行移動する際の情報エントロピーE1

E1 = −
𝑛1
𝑁
log2

𝑛1
𝑁

− ・・・ −
𝑛𝑚
𝑁
log2

𝑛𝑚
𝑁

= − ෍

𝑖=1

𝑚
𝑛𝑖
𝑁
log2

𝑛𝑖
𝑁

全12パターンの移動方向について計算する

図 4.20: 情報エントロピーの計算方法
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R1

・
・
・

R2

RN

R3 G1

グループ1に入れる

R1

R1

・
・
・

R2

RN

R3 G1

グループの先頭のベクトルとの
コサイン類似度を計算し
0.5以上なら同じグループとする

R1

R1

・
・
・

R2

RN

R3 G1

グループの先頭のベクトルとの
コサイン類似度を計算し
0.5未満なら新たなグループを作る

R1

G2

R3

R1

・
・
・

R2

RN

R3

G1

この処理を繰り返し
複数のグループを作る

G3G2

G4
Gm

・・・

×

図 4.21: グルーピングの方法
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4.4 撮影経路決定手法の性能評価
本節では考案した情報エントロピーを利用した撮影経路決定手法（以下、エントロ

ピー利用手法）の性能評価について述べる。まず評価の目的ついて述べ、その後、評
価の方法について述べる。次に現在姿勢の絞り込み処理を行う際の各種パラメータの
適切な値について述べ、最後にエントロピー利用手法を他の撮影経路決定手法と比較
した結果について述べる。

4.4.1 評価の目的
本評価では、ユーザがランダムにカメラを動かした場合と比較して、エントロピー

利用手法に従ってカメラを動かした場合に、少ない撮影回数でカメラの姿勢を特定で
きるかを検証することを目的とした。

4.4.2 評価の概要
本研究では新型コロナウイルス感染拡大防止のため原子力プラントへの訪問が困難

であったため、新型転換炉ふげん発電所での使用を想定したシミュレーションにより
性能評価を行った。評価の流れを図 4.23に、概念図を図 4.22に示す。まずふげん発電
所の 3D CADモデルを用いてデータベースを構築した。その際、表 4.1に示す範囲内
を立方体領域に分割し、各領域の中心にカメラを設置したときの配管や壁の映り方を
計算によって求めることで外見的特徴ベクトルを生成した。なお表 4.1に示す各座標の
単位はmmである。この際、カメラの焦点距離は 525 mm、光学中心は (320, 240)を想
定した。次に空間内から無作為に抽出したカメラの姿勢から生成した外見的特徴ベク
トルを、1枚目の入力画像から生成した外見的特徴ベクトルと想定し、姿勢の特定のた
めの絞り込み処理を複数回行い、姿勢の候補が 1つになれば処理を終了とした。最後
に候補として残った姿勢が、初めに無作為に抽出された姿勢と同じであれば成功とし、
そうでなければ失敗とした。
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Index ： n
位置：（ xn ,yn ,zn ）

方向：（ vxn ,vyn ,vzn , θn）
外見的特徴ベクトル：Pn

隣接関係ベクトル：Qn

Pnを用いて絞り込みを実行

Pn

比較

追加で撮影

Pn’

比較

初めの入力画像から

生成した外見的特徴ベクトル

２枚目の入力画像から

生成した外見的特徴ベクトル

・
・
・

候補が1つになれば終了

Index ： n
位置：（ xn ,yn ,zn ）

方向：（ vxn ,vyn ,vzn , θn）

→特定成功

Index ： m
位置：（ xm ,ym ,zm）

方向：（ vxm ,vym ,vzm , θm）

→特定失敗

追加で撮影

空間から無作為に姿勢、外見的特徴ベクトルを抽出

図 4.22: 性能評価の概要
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表 4.1: データベースの構築に用いたふげん発電所の 3D CADモデルの範囲
方向 幅

x軸方向 20000

y軸方向 200000

z軸方向 50000

4.4.3 評価の詳細
評価の流れを図 4.23に示す。本評価では、絞り込み処理における撮影経路の決定方

法を複数パターン設定し、本研究で提案するエントロピー利用手法と性能を比較した。
具体的には、ユーザが適当に次の撮影姿勢を決定する状況を想定して、全 12パターン
の撮影姿勢からランダムに次の撮影姿勢を決定する方法（ランダム手法）、ユーザが初
めの位置から移動せずカメラを様々な方向に向ける状況を想定して回転移動の 6パター
ンからランダムで次の撮影方向を決定する方法（カメラ位置固定手法）、ユーザがカメ
ラの撮影方向を変えずに歩き回る状況を想定して平行移動の 6パターンからランダム
で次の撮影位置を決定する方法（カメラ方向固定手法）の 3つの決定方法を設定した。
評価指標には特定終了に必要な撮影回数、各手法での次の撮影姿勢の決定に必要な平
均処理時間を用いた。各手法でランダムに初期姿勢を設定して特定するまでの処理を
1000回繰り返し、評価指標の平均値を算出することで性能を比較した。4.4.4節では、
データベース構築時の立方体領域の一辺の長さの適切な値と、入力画像の外見的特徴
ベクトルをデータベース内のデータと比較し候補を絞り込む際に許容する誤差の適切
な範囲設定について述べる。4.4.5節では様々な撮影経路決定方法を用いて絞り込み処
理を行うことで、エントロピー利用手法の性能を評価した結果について述べる。
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空間から無作為に姿勢と
外見的特徴ベクトルを抽出

完全ランダム手法で
絞り込み処理を実行

ふげん発電所の3D CADモデルを
用いてデータベースを構築

エントロピー利用手法で
絞り込み処理を実行

カメラ位置固定手法で
絞り込み処理を実行

カメラ方向固定手法で
絞り込み処理を実行

候補が1つになるまでの
所要撮影回数を保存

候補が1つになるまでの
所要撮影回数を保存

候補が1つになるまでの
所要撮影回数を保存

候補が1つになるまでの
所要撮影回数を保存

1000回実行し、各手法ごとの所要撮影回数の平均値を算出

図 4.23: 性能評価の流れ

4.4.4 各種パラメータの調整
本項では、各種パラメータを変化させながら絞り込み処理を行った結果と、各種パ

ラメータの適切な値について述べる。分割する立方体領域の 1辺の長さはL=250 mm、
L=500 mm、L=1000 mmの 3パターンとした。また比較の際に許容する誤差のパター
ンについては、表 4.2のようにパターン 1からパターン 6にかけて、許容する誤差範囲
が徐々に大きくなるように設定した。
エントロピー利用手法で絞り込み処理を実行する際の立方体領域の一辺の長さL、お

よび許容誤差パターンと平均撮影回数の関係を図 4.24、図 4.25に示す。

表 4.2: 性能評価に用いた誤差のパターン
パターン 配管の本数 横向きの配管

の本数
縦向きの配管
の本数

最も近い配管
との距離 [mm]

最も近い壁
との距離 [mm]

1 ±7 ±4 ±4 ±1500 ±1500

2 ±8 ±5 ±5 ±2000 ±2000

3 ±9 ±6 ±6 ±2500 ±2500

4 ±10 ±7 ±7 ±3000 ±3000

5 ±11 ±8 ±8 ±3500 ±3500

6 ±12 ±9 ±9 ±4000 ±4000
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許容誤差パターン6

図 4.24: エントロピー利用手法における平均撮影回数と Lの関係
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図 4.25: エントロピー利用手法における平均撮影回数と許容する誤差の関係

Lが小さいとデータベースを構築する際に分割が細かくなるため、入力画像を用いて
候補を絞り込む際に残る候補が多くなる。したがって、姿勢の候補が 1つになるまでに
必要な撮影回数が多くなる。また許容誤差パターンについては、許容誤差範囲を広げる
ほど外見的特徴ベクトルをデータベースと比較する際に多く候補が残るため、誤って
正しい姿勢の候補を除外してしまう可能性は低くなるが所要撮影回数は多くなる。図
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4.24に示すように、L=250mmとした時は、正しい姿勢の候補を除外してしまう可能性
を低くするために誤差の許容範囲を広くすると撮影回数が多くなる。本手法では人が
1枚ずつ画像を撮影するたびに絞り込みを実行するため、目前の機器が正しいものか確
認するために、周辺の撮影を 20回以上必要とする手法は手間がかかり非現実的である。
またL=1000 mmとすると、所要撮影回数が少なくなるが最終的な姿勢特定の精度が落
ちる。また、特に誤差の許容範囲を広くした際に、L=250 mmとした時と L=500 mm

とした時の平均撮影回数を比較すると半分近くまで減っているが、L=500 mmとした
時とL=1000 mmとした時を比較すると減少率は減っていることが分かる。つまり、立
方体領域への分割を粗くしたことによる、所要撮影回数の減少の幅が小さくなってい
ることがわかる。L=500 mmとすると、50cm単位で位置を特定することができる。プ
ラント内部で 50cm移動しても目前の機器が変わる可能性は低い。以上の理由から、カ
メラの姿勢の特定までの確実性、迅速性を考慮して本手法での立方体領域の一辺の長
さは 500 mmが適切であると考えられる。
一方、誤差の許容範囲は図 4.25に示すように、許容誤差パターン 1から 3にかけて

は所要撮影回数が大幅に増加しておらず、許容誤差パターン 4以上に誤差の許容範囲
を広くすると、平均撮影回数が大幅に増加していることがわかる。撮影回数に注目す
ると、許容する誤差範囲の最も狭いパターン 1が少なくなっているが、許容する誤差の
範囲を狭くすると、正しいカメラ姿勢の候補を誤って除外してしまい、誤ったカメラ
姿勢を最終結果として残してしまう恐れがある。表 4.2に示すように許容誤差パターン
3では、配管の本数の誤認識を 9本以内、最も近い配管、および壁との距離の誤認識を
2500 mmとしている。3章の結果より配管の誤認識が 10本以上になることは少なく、
実用の際に想定するRGB-Dカメラでは 2.5 m以上デプス値を誤って認識することも少
ないことから、本手法では許容誤差パターン 3の誤差範囲が適切であると考えられる。

4.4.5 評価の結果と考察
本項ではエントロピー利用手法の性能評価のために、他の撮影経路決定方法と比較し

た結果とその考察について述べる。なお、本評価はシミュレーションにより行ったた
め、いずれの方法を用いた場合でも最後に残った候補は初めに無作為に抽出された姿
勢と一致しており特定に失敗することはなかった。しかし、現場で使用する際には画
像を認識し外見的特徴ベクトルを抽出する際に誤差が含まれる可能性があるため、そ
の誤差を考慮した上で確実な特定をできる手法にする必要がある。各誘導先決定手法
での絞り込み処理に必要な平均撮影回数、および 1000回シミュレーションを実行した
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際に最も多い撮影を要したときの回数を図 4.26、図 4.27に示す。
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図 4.26: 手法別の平均撮影回数

24

55

74

104

0

20

40

60

80

100

120

最
多
撮
影
回
数

図 4.27: 手法別の最多撮影回数
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図 4.26が示すように、エントロピー利用手法が最も少ない撮影回数で姿勢の候補を
1つまで絞り込むことができることがわかった。また、図 4.27が示すように、カメラ方
向固定手法が最も平均撮影回数が多く、特に L=250 mmの時はエントロピー利用手法
よりも 5倍近くの回数を要している。これはカメラを動かして追加の撮影をする際、同
じ位置からカメラの方向を変える場合に比べて、カメラの方向を変えずに平行移動す
る場合はもとの画像と追加で撮影した画像の変化が小さく、新たな情報を得づらかっ
たためと考えられる。
最後に各決定手法の、候補が列挙されてから次の撮影方向を決定するまでに必要な

平均処理時間を表 4.3に示す。シミュレーションを行ったPCの使用をと開発環境を表
4.4に示す。平均処理時間が最長であるエントロピー利用手法でも平均 12 msで次の撮
影方向を決定でき、実用的な速度で処理できることがわかった。

表 4.3: 撮影方向を決定するまでの平均処理時間
手法 平均処理時間 [ms]

エントロピー利用手法 12.62

ランダム手法 3.32

カメラ位置固定手法 3.49

カメラ方向固定手法 2.62

表 4.4: シミュレーションに用いた PCの仕様と使用した開発環境
OS Windows 10 Pro 64bit

CPU Intel(R)Core(TM) i7-7700HQ(2.80GHz)

GPU NVIDIA GeForce GTX 1060

RAM 16GB　
開発環境 Visual Studio 2019

開発言語 C++
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第 5 章 結論
原子力発電プラントでの保守・点検・解体作業を効率よく行うためには、目前の機

器が目的とする作業対象であるかを迅速かつ確実に特定する必要がある。そこで、機
器・設備とその周辺を撮影した複数の画像を用いて現在地を特定する際に、効率的な
撮影を実現するための支援手法を想定し、その際に必要な手法として本研究では、プ
ラント内部を撮影した画像から、配管や壁、タンクなどの物体を認識し外見的特徴を
抽出する手法と、抽出した外見的特徴を用いて迅速かつ確実に現在地を特定するため
の撮影経路決定手法の提案を目的とした。
まず、機械学習を用いてプラント画像内の配管、壁、床、タンクの 4つの物体を分類

し、分類結果を用いて配管の本数を認識した。プラントの実画像とそれらのラベル付
け画像を作成し、転移学習を用いて学習済みの分類モデルを再学習させ、新たな分類
モデルを作成することで画像内の物体を分類した。物体同士の境界線がは明確になっ
ている画像に対しては、今回の方法で物体が分類できることがわかった。しかし、配
管が重なり合っている画像や、物体が入り組んでいて物体同士の境界線が明確でない
画像に対する分類の精度は低かった。今回はふげん発電所の画像のみを用いたが、他
のプラントや配管、タンクなどの画像を追加し学習画像を増やすことでより高い精度
で物体を分類できる可能性がある。次に分類結果を用いて配管の本数を認識した結果、
誤差が含まれるものの、分類結果から今回用いた配管認識の方法で配管の本数を認識
できることもわかった。しかし、物体分類の段階では配管と分類されても、配管の一
部が画面から見切れて画像に写る配管長が短く、本数認識の際に配管と認識されてい
ないことや、実画像上では 2本の配管が平行に並んでいるにも関わらず 1本の太い配
管と認識されることもあった。そのため、物体分類の精度を向上させた上で、配管の
本数を認識する際の誤認識を減らせるアルゴリズムを設計して、より正確に配管の本
数を認識する必要がある。
次にカメラで複数回機器・設備を撮影して得た画像から抽出した外見的特徴を用い

て現在地を特定する際に、画像内の物体の認識の際の誤差が含まれた上でも、迅速か
つ確実に特定につながる撮影経路を決定できる手法を提案し、その性能評価を行った。
本研究では、事前に原子力発電プラントの 3D CADモデルを用いてデータベースを構
築し、現在地の候補の絞り込みに用いた。撮影経路の決定には情報エントロピーを指
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標とし、人のカメラの動かし方を模擬した撮影経路決定手法と比較するための性能評
価をシミュレーションで行ったところ、情報エントロピーを指標として撮影経路を決
定する手法が最も少ない撮影回数で現在地を特定することができ、今回開発した撮影
経路決定手法が有用であることがわかった。
本研究で行った性能評価は、シミュレーションにより行ったものであり、実際の現

場には適用していない。そのため、実際の原子力発電プラントの環境で、3章で述べた
物体認識の結果を用いて現在地を特定できるかという検証はできていない。したがっ
て、現場で撮影した画像を用いた現在地特定の際に、本研究で提案した撮影経路決定
手法が有用であるかの検証は今後の課題とする。
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