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撮像画像による物体堆積量の推定手法の実験的検討

An experimental examination of an estimation method of amount of heaped

objects in an image of the objects
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あらまし 本研究は，ネジ等小片が堆積した状態を撮像した画像から，その物体の量を推定する手法を提案する．堆

積物体の撮像画像は，不規則なテクスチャ画像とみなすことができ，その特徴として微小形状に着目する．これは，

堆積物体の上に細長い障害物が多数覆いかぶさっていても障害物のすき間から対象物体が観測可能ならば，抽出可能

な特徴である．堆積量と障害物の量を様々に組み合わせたサンプル画像を用い，その画像から抽出できた形状の量を

目的変数，実際の堆積量を説明変数とした重回帰分析によって堆積量の推定式を構築した．それを評価用画像に適用

した実験の結果，障害物が画像面積の 9割を超えなければ，堆積量を推定可能であることが示せた．
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Abstract In this research, we proposes a method of estimation of amount of heaped small objects on image of the

objects. The image of the heap objects can be treated as a texture image. This method estimates the amount by

the extracted micro shapes from the texture image. If obstacles are slender and if the target objects can be observed

from spaces of the obstacles, even if targets are covered with the many obstacles, the micro-shapes are extractive.

As a result of an experiment, an amount of the target objects can estimate, even if the objects covered with the

obstacle 90 percent of an area of the image.
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1. ま え が き

農学分野においては，耕地生態系を制御する目的のため，植

物生態系のダイナミクスをモデル化することが行われている [1]．

例えば，ほ場において播種されたシロクローバを放置した場合

に時間経過とともにイネ科雑草との間で発生する競合状態のモ

デル化などが行われている [2]．このために，実際の観測データ

として長期間にわたる大面積の植物群落の分布パターンや発生

量など，大量の時空間データを非破壊で取得する必要がある．

しかし，従来の植物量測定では，手作業により植物を抜き取り

後，乾物質量を測定する破壊的測定方法が一般的であり，その

手間を考慮して被度や頻度などのデータ収集に留まることが多

く (例えば [3])，厳密に同じ場所における継続的データを得る

ことは行われてこなかった．

これに対し，例えば，ほ場を走行するトラクタに搭載したビ

デオカメラによって撮像された画像データから，そこに生えて

いる植物の乾物質量が推定できれば，局所的区域を継続的に観

測し続けることが可能になる．こうして得られた図 1のような

植物の撮像画像は，葉や茎などの多数の物体が積み重なったよ

うな堆積物体の画像と見なすことができる．この画像例では測

定対象がクローバであり，イネ科雑草は障害物としてとらえら

れる．このような画像は，不規則テクスチャとして扱え，テク

スチャ解析手法を用いてこの画像から多数の特徴量を得ること

ができる．得られた特徴量の中から障害物に対して比較的影響
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図 1 細長い障害物 (イネ科雑草)に覆われている目標物 (クローバ)の

堆積画像の例
Fig. 1 A sample image of heaped objects(clover) which covered

with slender obstacles(grass weed).

図 2 細長い障害物 (輪ゴム)に覆われている目標物 (画鋲)の堆積画像

の例
Fig. 2 A sample image of heaped objects(pin) which covered with

slender obstacles(rubber band).

を受けずに，測定対象の堆積物体の質量や個数などと相関の高

いものを統計的に選択することにより，撮像画像から群落レベ

ルのダイナミクスをモデル化するのに必要十分な精度で植物量

(図 1ではクローバの量)の推定式を得られる可能性がある．

しかしながら，撮像画像からこのような自然物，特に対象が

生物に由来するものでは個々の要素の形や大きさが大きくゆら

ぐため，その堆積量を推定するには考慮すべき要素が多岐にわ

たる．そこで，まず実験室環境において画鋲や輪ゴムなどのよ

うに大きさや形状が規格化されている小片を堆積させて，図 1

に類似した状態となった図 2を用意した．これは測定対象であ

るクローバに対応して画鋲，イネ科雑草に模した細長い障害物

として輪ゴムを対応させたものである．本研究では，この図 2

のような多数のサンプル画像を対象に，測定対象物の量の推定

を行い，障害物が覆いかぶさった状態でも推定可能な手法を確

立することを目的とする．

2. 関 連 研 究

画像計測と呼ばれる撮像画像を用いた計測手法は，様々な分

野で広く研究され実用にも供されてきた．船舶や橋梁など大き

な構造物に対する精密測量に利用されるような，被写体の三

次元形状を計測・復元に用いる Vision metrology として例え

ば [4]や [5]のような研究や，航空写真などから地図を生成する

デジタル写真測量 (Digital Photogrammetry)が存在する．ま

た，画像から撮像された対象要素の形状や大きさなどを記録す

る目的に用いられ，降下する雪片を対象にした例などがある [6]．

本研究の目的は，このような測量や，大きさ・形状の記録では

なく撮像された物体量の計測である．

リモートセンシング分野ではマルチスペクトル画像から地表

の状態をスペクトルによって画素単位に判断したり，局所的な

空間情報を利用して分類されている [7]．この分類別の面積など

から資源量や植物量を観測することが一般に行われている．こ

れにより植生の推移などを継続的に観測することが可能である

が，これらは広域観測であり，本研究で想定しているような群

落レベルの測定ではない．

衛星写真ではなく屋内環境においてマルチスペクトル画像か

ら物体認識に用いることも行われ [8]，三次元形状とスペクトル

の同時計測も行った例がある [9]．このようにマルチスペクトル

カメラや X 線カメラを用いた近接撮影を行うことで，本研究

が対象とする障害物が存在するような堆積物画像において，障

害物を透過して対象物体の情報を得られる可能性がある．しか

し，これら特殊なカメラは一般に高価であり取扱いにも注意を

要する．本研究では可視光を記録する一般のデジタルカメラや

ビデオカメラによる撮像画像を用いることを考える．

可視光の撮像画像によって物体量を測定しようする研究は，

例えば，対象物のシルエットの面積から推定する研究 [14] や，

魚が入った奥行きのある立体状の漁獲網の容量ならびに重量を，

その周囲の任意の一方向から見た平面的な画像を通して計測す

る研究 [15] がある．他にも農学分野では，画像による果実の形

状判別 [10]など品質面と共に，大きさの計測がよく行われてい

る．また，離散的な要素の個数を計数することは工業分野では

よく行われており，自然物を対象としたものでも，下水処理に

おいて顕微鏡画像から微生物数を監視するシステム [11]などが

存在する．

しかし，これらはいずれも単体要素や，領域形状の大きさか

ら質量を推定したり，個数の計数を行うものである．本研究の

ように複数の物体が堆積し，要素ひとつひとつを分離不能で

あったり，堆積の深さに依存するため単純に面積だけでは量を

測定できない対象に対しての計測に対しては適用不能である．

他に，天文分野で画像情報だけから星の質量推定が行われて

いるが，本研究とは対象が異なる．本研究で想定しているよう

な画像情報だけから物体の堆積量を求める研究はほとんど見受

けられない．実験的に行われた [12]があるが，これは障害物が

存在しない状態での実験である．本研究ではこれとは異なり，

障害物が存在する状態での堆積物画像から [12]の手法を適用し，

堆積量の推定を行う．

3. 着目するテクスチャ特徴

3. 1 テクスチャ分析の様々な手法

テクスチャ解析によって物体の量を推定するには，障害物に

影響されない対象物体の量と相関するようなテクスチャ特徴量

をテクスチャから抽出する必要がある．

テクスチャ画像を分析する方法は，構造的手法と統計的手法，

周波数解析手法に大別される [17] [18]．

構造的手法には，対象画像を小さな構成要素の集まりである

という観点から，その構成要素の形状，方向，密度等を特徴と
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図 3 基本形状特徴要素

Fig. 3 shape-basis.

したり，対象画像内のテクスチャの持つ濃度差を特徴としたり，

対象画像のある画素を周囲の領域画素から推定したりする．こ

のように，構造的手法は対象画像内の構成要素それぞれを別々

に認識し，その構成要素の配列の規則性を抽出しようとする手

法である．そのため，構成要素の数が多い場合には計算量も比

例して多量になってしまう．

統計的手法は，2次統計量である分散値など，統計値から対

象画像全体を把握する手法である．

周波数解析手法においても，古典的なパワースペクトル特徴

を利用するものは，結果として 2次の統計量に帰着する．低次

の統計量では，形状に関しての特徴を得ることはできず，一般

の周波数解析手法では，テクスチャの方向の有無や垂直水平方

向の濃度変化だけを知ることができる．

本研究では，対象物の上に障害物が覆い被さるためテクス

チャの構成要素が明瞭に分離できず，構造的手法は適用できな

い．また，対象物や障害物は規則的でなくランダムに堆積させ

るため，それを撮像した画像自体も不規則的な画像となる．そ

のため，統計的手法や周波数解析手法では，何らかの物体が存

在することは識別できても，対象物と障害物とを分離すること

はできない．

3. 2 微小形状特徴

物体の堆積画像では個々の対象物は重なりあっているため，

1つ 1つの対象物を個別に認識することは困難であり，画像全

体をテクスチャ画像として特徴を抽出する必要がある．個々の

要素の形状を取り出すことは不可能でも，個々の要素の輪郭な

どから特徴的な微小部分だけを取り出すことはできる．

自然なテクスチャ画像から微小な形状特徴を抽出するには，

形状通過型フィルタが使用できる [13]．形状通過型フィルタと

は，自然なテクスチャ画像から微小な形状特徴を抽出する画像

用非線形フィルタ群である．ここでいう自然なテクスチャ画像

とは，布目や木目，あるいは何かの小片の堆積物など，現実世

界に存在する様々な模様状の物体 (群)を撮像した画像を指す．

これは，図 3 に示した微小な形状を種類別に抽出し，抽出さ

れた形状特徴の種類や量によりテクスチャを特徴付けるもので

ある．

本研究ではこのうち特定種類の抽出量が，障害物に影響され

ずに対象物体量に相関していることを実験によって確める．

4. 特徴抽出と推定式構築

4. 1 特 徴 抽 出

形状通過型フィルタでは，n× n画素の局所的なマスク領域

で撮像画像を走査し，領域内だけでの画素を用いた演算により

各マスク領域の中心画素の座標での出力値を得る．各局所領域

において，領域内の画素が形状特徴かどうかは，形状要素の種

類ごとに定義された条件判定による．また，出力値は形状特徴

の適合度を表す．形状通過型フィルタは，図 3のパターンに厳

密に一致する形状だけではなく，各条件に適合するどのような

形状でも抽出する．

特徴値は形状特徴の種類が 9種類，形状特徴の大きさが 5×

5，7× 7，11× 11，15× 15，21× 21 画素の 5サイズ分あ

り，計 45種類である．形状特徴の大きさは，形状を表現でき

る大きさであり，かつ，より複雑な形状が発生しない大きさと

している．1つの撮像画像に対して，45種類の出力画像を得る．

一般に出力画像から特徴値を得るために，形状特徴の数や出

力画像の平均輝度を計算して指標とすることが多い．しかし，単

純な平均明度では出力値の弱い特徴点が多いのか，出力値の強

い少数の特徴点が存在するのか判別できないため，r.m.s.(root

mean square) 値を使用する．これは，形状通過型フィルタで

得られた出力画像の平均 2乗振幅値（各画素明度の 2乗値の平

均）を特徴値とする．式は次の通りである．

yj =

√∑N

i=1
x2

i

N
(1)

N は全画素数， xi は各画素の輝度値， yj は r.m.s.値を表

し，j は 1 ∼ 45の特徴の種類に対応する．

なお，45種類の特徴値は以下「図 3に書かれている形状特徴

の名前」+「形状特徴の大きさ」と表記する．

4. 2 推定式の構築

F-in と F-out をともに 2.0 とした増減法を用いた重回帰分

析を行う [16]．得られた 45個の特徴値 (r.m.s.値)を説明変数

とし，対象物の量を目的変数として，堆積量の推定式を構築し

ていく．実際に堆積量を求める式は，次のような線形結合式と

なる．

z = (a1 ∗ y1) + (a2 ∗ y2) + . . . + (a45 ∗ y45) + C (2)

ただし，zは推定堆積量とし， y1 ∼ y45 は特徴値，a1 ∼ a45

はその係数，C は定数とする．回帰分析によって選択されな

かった特徴に対しては aj = 0 であり，実際に選択される特徴

数 (非零の偏回帰係数を持つ yj )の数は 10程度である．実値

と推定式の誤差が最小になるように推定に使用する形状特徴の

種類と特徴量を選択し，その偏回帰係数を決定する．

規格化された小片を用いるため，個数を推定できれば重さ等

の物体量へは，単純に変換可能である．

5. 評 価 実 験

5. 1 対象物体と撮影方法

堆積量を推定する対象物としては規格化された小片である画

鋲を設定し，障害物には輪ゴムを設定した．一定の照明条件下

で対象物となる画鋲を 12cm × 17.5cm の箱の中に堆積させ，

その上に障害物として設定した輪ゴムを乗せていく．箱は，箱

自身によってできる影を除去するために透明なものを使用す
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図 4 画鋲の堆積画像から抽出された微小形状特徴量 (r.m.s.) の平均

Fig. 4 Average of amount of micro shapes(r.m.s.) extracted from

images of heaped thumbtacks.

る．物体と背景との違いを明瞭にするために，あらかじめ箱

の底に青色の画用紙を敷き詰めておく．これを，三脚を使って

鉛直 33.2cmの位置に固定したデジタルカメラ（PENTAX製

OPTIO S55）で撮像していく．フラッシュは使用せず，箱の枠

が見えなくなるぎりぎりの範囲までズームさせてから撮像を行

う．画像サイズは 2048× 1536画素にしておく．これらの画像

を実験で扱いやすくするために，340× 256のサイズに縮小す

ると同時に，グレースケール変換した．

図 4は画鋲だけの画像における特徴量の推移である．堆積量

を 50 個から 800 個まで 50 個刻みで撮像した画像を使用して

いる．画鋲の堆積量が増加するにつれて画鋲が背景を埋め, 400

個を境に画鋲の上に画鋲が覆いかぶさり始める．400個を超え

ても，white-line-7，white-snake-5は画鋲数と相関が認められ

る．本研究においては，対象物と障害物をそれぞれ計測して撮

像する手間を考慮して，対象物である画鋲の上限数を 400個と

した．また，障害物である輪ゴムは，250本程度で完全に画鋲

を覆いつくすため，上限を 250本とした．画鋲の上に輪ゴムを

乗せたサンプル画像は，輪ゴムを 50本から 250本まで 50本刻

みに増やしていった 5段階と，画鋲を 400個まで同様に増やし

ていった 8 段階とし，それぞれの各段階を組み合わせた計 40

段階を各段階別に 30枚撮像する．撮像する総画像数は 1200枚

となる．この 50個刻みのサンプル画像とは別に，画鋲個数と

輪ゴム本数の組合せがまんべんなく散布した画像を 328枚用意

した．個数がまんべんなく散布した画像は，障害物である輪ゴ

ムが 1 本から 250 本，計測対象である画鋲が 1 個から 400 個

の堆積量の範囲内で，乱数を用いて個数を決定し，まんべんな

く散布した堆積量で撮像したものである．半数の 164枚をサン

プル画像とし，サンプル画像の特徴量をもとに重回帰分析で得

られた式の当てはまりを確認するために，残り 164枚を評価用

画像とした．図 5は評価用画像の散布図であり，サンプル画像

も同様に散布している．

5. 2 障害物の影響評価

1200 枚のサンプル画像を用いて，輪ゴムの堆積数が 50 本，

100本，150本，200本，250本のように，本数を 50本区切り

で分類した 5種類 (以下，これを I群とする)と，50本から 100

本，50本から 150本，50本から 200本，50本から 250本のよ

うに，個数を 50本ずつ増やして組み分けた 4種類 (以下，これ

を II群とする)，計 9種類の堆積段階から判断を行う．それぞ

図 5 評価用画像の対象物と障害物数の散布図

Fig. 5 Scatter diagram which plotted number of the objects and

obstacles in test images.

図 6 各段階別の自由度修正済み決定係数

Fig. 6 Ajusted coefficient of determination for degress of freedom

in each stage.

れ画鋲の個数を目的変数として重回帰分析を行い，障害物の量

によって推定式の精度がどう変化するか調べた．その結果，障

害物の堆積量ごとの推定式の自由度修正済み決定係数をグラフ

にしたものが図 6である．両群ともに，障害物の堆積量が 150

個を超えた時点で急激に値が落ちている．

輪ゴム 150 本が画像に占める割合を輪ゴムだけの堆積画像

30枚の平均背景値を算出することで調べた．その結果，輪ゴム

150本が画像に占める割合は 89.3％であることがわかった．こ

れは，細長い障害物が画像の約 9割を超えない程度の堆積個数

であれば，ある程度の精度をもって対象物の計測を行えること

を示す．

障害物が画像の 9割を超えない堆積量では何故十分な推定が

できているのかを，推定式の各要素の偏回帰係数と F値を比較

することで確かめた．推定式の要素数は F値から見た上位 10

個のみとする．

障害物の堆積量別の式の要素と画鋲単体の式の要素に共通

してよく見られる要素に，black-snake-5と black-pepper-5が

挙げられる．障害物堆積量が 150本までの堆積量では，black-

snake-5 と black-pepper-5 の要素の F 値が高く重要な要素と

して見なされているが，画像に占める割合が 9割を超える 200

本に達すると，black-snake-5と black-pepper-5の要素の F値

が落ちていくことがわかった．

撮像画像から black-snake-5，black-pepper-5 を形状通過型

フィルタにより抽出した特徴は，図 7 から black-pepper-5 は

画鋲中心の針，black-snake-5 は画鋲に重なった輪ゴムの輪郭

を主に捉えていることがわかる．画鋲単体での推定では black-

snake-5と black-pepper-5はあまり重要な要素として見なされ

ていないが，図 7からわかるように，障害物の隙間から見える
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図 7 black-snake-5 と black-pepper-5 の抽出例

Fig. 7 An example image of extracted b-snake-5 and b-pepper-5.

図 8 サンプル画像からの black-pepper-5 の抽出量

Fig. 8 r.m.s. of b-pepper-5 which extracted from sample images.

対象物を捉えるためには重要な要素となることが考えられる．

障害物の堆積量別に black-pepper-5 の特徴量の推移を示した

のが図 8である．

図 8 からも，障害物堆積量が 150 個までは black-pepper-5

の推移が右肩上がりで堆積量とともに特徴量が増加しているの

に対して，200個以降では推移にあまり変化が見られなくなっ

ていることがわかる．これは，障害物堆積量が増えていくにつ

れて black-pepper-5 が障害物に邪魔され，堆積量が増えても

特徴値が増加せず，つまり，障害物堆積量の増加による対象物

の形状特徴の傾向変化を示す．black-snake-5 についても同様

の傾向があった．

5. 3 障害物 9 割以下でまんべんなく散布した画像による

推定

障害物である輪ゴムを画鋲の上に乗せた堆積量 50個刻みの

サンプル画像 1200枚で，障害物の堆積量が全画素数の 9割以

下の画像を対象に推定式を構築し，堆積量がまんべんなく散布

した評価用画像 164枚 (図 5)に適用した．その結果，誤差が 95

％信頼区間において± 67.8個，99％信頼区間において± 88.9

個と大きな誤差が出てしまう．その原因として，使用した混合

画像群は物体の個数が 50個刻みの堆積段階の画像から構成さ

れているため，その間の個数のデータが不足していることが考

えられる．そこで，物体の個数がまんべんなく散布してるサン

プル画像 164枚でも同様の実験を行なった．構築した推定式を

評価用画像 164枚による式の評価を行ない，その結果から回帰

直線を記したものが図 9である．誤差が 95％信頼区間におい

て± 56.9個，99％信頼区間において± 74.6個と，50個刻み

の画像で計測したものよりも良好な結果となった．このときの

図 9 まんべんなく散布したサンプル画像から得られた回帰直線

Fig. 9 A regression line obtained from sample images in which

number of objects and obstacles scatterd evenly.

表 1 図 9 の回帰直線の偏回帰係数と定数項

Table 1 A list of partial regression coefficients/constant of the

regression line in Fig.9.

Shape-Size Weight Shape-Size Weight

b-pepper-5 23.040378 b-line-15 -7.1304383

b-snake-5 59.0044451 b-pepper-15 -4.1147389

b-roof-5 -15.94277 b-snake-21 3.52992276

w-roof-7 9.54094709 w-roof-11 -8.4063786

w-snake-11 -10.568678 w-roof-15 4.32283803

w-pepper-15 6.72664955 constant term -31.275237

推定式の偏回帰係数を表 1に示す．

これらのことから，計測には物体の堆積量がまんべんなく散

布されたデータが必要であるといえる．また，この推定式を 50

個刻みのサンプル画像で，画鋲が 50個から 400個，輪ゴムが

50本から 150本までの範囲の 720枚でも評価したところ，誤

差が 95 ％信頼区間において± 55.1 個，99 ％信頼区間におい

て± 72.2 個となり，まんべんなく散布した評価用画像での評

価とほぼ同様の推定結果となった．

ここまでの実験結果から，障害物が画像の 9割を超えない条

件下で対象物体の堆積量がまんべんなく散布されたサンプル画

像から得た推定式を使えば，十分な対象物体量の推定が可能と

いえることがわかった．

5. 4 古くなってしまった物体に対しての推定

これまでは新品の物体を用いて推定を行ったが，ある程度使

い古して状態が変わったしまった物体を用いても，同様の推定

を行うことが可能であるか実験を行なった．使い古した画鋲は

2年程度使用したもの，錆びた画鋲は塩水に 2，3日浸して作成

したものである．障害物である輪ゴムは新品の物を使用した．

新品の画鋲を用いた混合堆積物の推定式を，古くなって見た目

が変わってしまった画鋲を用いた混合堆積物の画像で評価した．

その結果，図 10のように，輪ゴム本数よりも画鋲数の方が標

準誤差に大きな影響があることがわかった．また，古くなった

画鋲を用いても新品の画鋲を用いた計測結果とあまり差が見ら

れないことがわかった．この結果は，たとえ物体が古くなった

としても本実験の計測手法においては問題なく計測ができ，ま
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図 10 状態別画鋲による推定で得られた標準誤差

Fig. 10 Standard error obtained by estimating with thumbtack

in different state.

た画鋲数の推定精度において，輪ゴムの持つ微小形状特徴より

も画鋲の持つ微小形状特徴の方が重要であることを示す．

6. む す び

本論文では，群落レベルの植物量推定に用いることを念頭に，

撮像画像による小片を堆積させた画像から堆積量を推定する手

法を提案し，その評価を行った．対象とする画像には，実際の

植物画像を想定し，イネ科雑草のような細長い障害物が覆いか

ぶせられている．

提案手法は，このような障害物に覆われた堆積物画像から，

障害物のすき間から対象物体の特徴を得るために，形状通過型

フィルタを用いて微小な形状特徴を抽出する．その形状種類と

サイズの組み合わせによる 45種類の特徴値の中から，重回帰

分析により堆積量に統計的に選択された特徴値を選択し，線形

推定式を構築する．

提案手法を評価するために，大きさや形状が規格化されてい

る工業製品から対象物に画鋲を，障害物に輪ゴムを選択して評

価実験用のサンプル画像を撮像した．画鋲を 50個ずつ 400個

まで増加させ，同様に輪ゴムも 50本ずつ増加させた状態のす

べての組合せで，各 30枚合計 1200枚のサンプル画像を用意し

た．このサンプル画像を用いて実測値の確認が容易なように画

鋲の個数を推定する実験を行った．規格化された小片であるた

め，個数を推定できれば重さ等の物体量へは，単純に変換可能

である．

画像上の面積で障害物が占める割合別に，画鋲個数の推定式

を構築したところ，障害物が 90％を超えない画像だけを使用

して構築した推定式ならば，サンプル画像の実測値とのあては

まりを示す自由度修正済決定係数が高い推定式を構築可能であ

ることがわかり，その範囲までならば推定できる可能性がある

ことがわかった．

そこで，精度を確かめるために画鋲個数と輪ゴム本数がまん

べんなく散布したサンプル画像を 164枚と，評価用画像 164枚

を別に用意し，サンプル画像を使って構築した推定式を用いて，

評価用画像に撮像された画鋲個数を実際に推定した結果，95

％の信頼区間が± 57個程度の精度で推定可能であることを示

せた．これは，最大 400 個までの画鋲堆積数に対して，± 15

％程度の推定精度であることを示す．

画鋲以外の対象物体でも，対象物体の微小な形状特徴が障害

物のすき間からでも観測可能ならば，提案手法によって堆積量

推定は可能と考えられる．屋外においては時系列で照明条件が

変化するが，フラッシュを使用して撮像しその撮像画像に明度

分散値を一定値に補正する前処理を施すことで，太陽光等の影

響を抑制することが可能であると考えられる．またその他の撮

影条件も，撮像画像に対象物体の形状情報が含まれていれば対

応可能と考えられる．

今後さらなる精度向上が必要であるとはいえ，本論文で用い

た微小な形状特徴のような，障害物のすき間からでも観測可能

な局所的特徴の抽出量を用いて物体堆積量の計測に対する可能

性は示せた．今後の精度向上のためには，物体の堆積量により

相関する新たな微小形状特徴や，何らかの局所的特徴量の併用

が必要と考えられる．
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