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あらまし 少子高齢化に伴う労働人口の減少から，障がい者や高齢者を支援するためにロボットを活用することが期
待されている．このようなサービスを実現するためのフレームワークとして，クラウド上の端末で情報処理を担うク
ラウドロボティクスの考えが普及している．本稿では，我々が提案するクラウドロボティクスのための人を観る技術
を中心とした画像認識エンジンと，そのプロトタイプについて述べる．クラウドロボティクスでは，認識性能や計算
量の他に，データ通信量とプライバシーについて配慮する必要がある．特に，顔画像は個人を特定できる情報になり
得るため，特段の注意が必要である．本システムは，プライバシーに配慮しながらも，ロボット側の計算量とデータ
通信量を制御可能なフレームワークである．
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Abstract As the workforce continues to shrink due to the aging population, robots are expected to be utilized for

the care of persons with disabilities and the elderly. As a framework for realizing such a service, cloud robotics is

gaining popularity for processing the data on cloud servers. Cloud robotics require privacy and low data traffic in

addition to high recognition performance and low computational cost. In particular, the robots need to be capable

of personally identifying facial images. Our proposed system considers privacy while controlling the amount of

calculations and data traffic on the robot side.
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1. ま え が き

労働力人口の減少に伴い，労働力不足を補うためにロボット
の活躍が期待されている．特に，障がい者や高齢者の生活支援
·人の生活の質 (QoL : Quality of Life)の向上のためのロボッ
トが望まれている [1]．人の生活を支援するロボットに望まれる
タスクとしては，人とロボットのコミュニケーションや物を拾
い渡す等の短期間における自立支援から，病気の早期発見，安
否確認，服薬支援等の長期間にわたる自立支援が挙げられる．
このようなタスクを実現するためには，ロボットはセンサか

ら多くの情報を獲得し，膨大な計算を実時間で処理することが
要求される．そのため，ロボットは高性能な計算機を搭載する
ことが必要となり，ロボットの大型化，高価格化，高電力化に
繋がるため，生活支援ロボットの実用化を妨げる要因となる．
この問題を解決する方法として，2013年にKuffner等が提案

したクラウドロボティクス [2]がある．クラウドロボティクスと

は，ロボットとクラウド上の認識エンジンや情報処理技術を連
携させ，大規模な計算やデータベースを要求するような情報処
理をクラウドで担うという考え方である．特に，近年ではネット
ワークの高速化し，さらにネットワーク機器の急激に増加した
ことから，センサネットワークやMachine to Machine(M2M)，
Internet of Things(IoT)社会が到来している．このような背景
もあり，クラウドロボティクスの研究 [2]～[6]が盛んに取り組
まれている．
本稿では，我々が取り組んでいる生活支援ロボットのための

クラウドロボティクスとそのプロトタイプシステムについて述
べる．生活支援ロボットには，タスクの多様性から様々な認識
技術が必要であるが，認識の対象の観点から人を観る技術と物
を観る技術の 2つに分けることができる．本稿では，人を観る
技術を中心としたシステムについて述べる．人とロボットの自
然なコミュニケーションを実現するためには，人間の状態を観
測する必要がある．また，人の状態の観測は病気の早期発見や
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表 1 ロボットに要求されるタスクと必要技術の例
観る対象 必要な技術
物 (日用品) 物体認識，姿勢推定，空間認識，把持点検出

人 (本人，他者) 顔照合，表情認識，器官点検出，年齢推定，性別推定，人種推定

安否確認にも必要な技術である．このようなタスクを実現する
ために，我々は人の顔画像から人物の照合及び属性推定 (器官
点，人種，年齢，性別，表情等)を行う認識エンジンをクラウ
ドサーバに実装する．
人の顔画像を扱う上で問題となるのはプライバシーへの配慮

である．顔画像は個人を特定できる情報になり得るため，顔画
像の漏洩等には注意が必要である．本システムでは，ロボット
からクラウドサーバーに顔画像を送る代わりに，顔画像から
Deep Convolutional Neural Network(DCNN) [7] により抽出
した特徴マップを送る．DCNN の構造や重み係数が既知でな
い場合には，特徴マップから顔画像を復元することはできない．
そのため，特徴マップは暗号化されたデータと言えるため，プ
ライバシーに配慮することができる．
しかしながら，ロボットが DCNNの処理の全てを担うと大

きな負担となる．そこで，ロボット側の計算負荷を軽減するた
めに，DCNN の構造を 2 分割する．ロボット側では，撮影し
た画像から顔を検出し，畳み込み及びプーリングを繰り返し処
理する．そして，畳み込み，もしくはプーリング後の特徴マッ
プをクラウドサーバに送信し，クラウドサーバでは受信した特
徴マップを再度 DCNNに入力する．これにより，ロボットは
DCNNの全てを計算する必要がないため負担が少ない．また，
DCNN の後半の層から出力した特徴マップは，データ量が小
さくなるため，通信という観点においても負担が小さくなる．
本稿では，顔照合及び属性推定のタスクにおいて，DCNN の
第何層で区切るとロボットの計算負荷，及び通信負荷が小さい
か検証する．

2. 生活支援ロボットのためのクラウドロボティ
クス

本章では，生活支援に必要なタスクと技術について整理し，
提案するシステムの特徴について述べる．

2. 1 生活支援に要求されるタスク
短時間的なタスクと長時間的なタスクを整理し，その目的と

必要となる技術について述べる．
短時間的な自立支援 ·見守り

短時間的な自立支援 ·見守りのタスクとしては，物を拾い渡す
ような “物を対象としたタスク”，人とロボットの対話コミュニ
ケーションのような “人を対象としたタスク”がある．“物を対
象としたタスク”では，まず画像中の指定された対象物をロボッ
トが認識する必要がある．次に，認識した物を拾うためには，
物体周辺の空間の認識し，物体の姿勢の推定及び物を掴むため
の把持点を検出する必要がある．認識する対象物体を日用品に
限定しても，膨大な種類の物体が認識の対象となる．

“人を対象としたタスク”では，例えば人とロボットの対話コ
ミュニケーションにおいて，ロボットが人物の特定及び状態を

理解することが重要である．コミュニケーションに必要不可欠
な要素は，対話する相手が誰であるかを理解することであり，
ロボットは人物を正確に照合する必要がある．また，初対面も
しくは面識がある場合においても人の状態を理解することも重
要となる．例えば，顔の表情から心理状態を推定し，その状態
に合わせてロボットが振る舞うことで，人に対してストレスを
与えないコミュニケーションを実現できる．このようなタスク
を実現するためには，時間にわたり安定して認識する必要があ
るため，高精度な顔画像解析が要求される．
長時間的な自立支援 ·見守り

長時間的な自立支援 ·見守りのタスクとしては，病気の早期発
見，安否確認，服薬支援等を対象とする．長時間にわたり人の
行動解析及び経年変化を分析することで，健康の維持 ·増進に
繋がる見守り技術を実現できる．特に，人の顔は状態を把握す
るうえで重要な情報発信源であるとされ，顔の部位の変化から
臨床症状及び，疾患が随伴する可能性を推測することができる
と報告されている [8], [9]．これをロボットで実現するためには，
顔の器官点を検出，検出した器官点を解析することで，顔画像
からの健康状態の自動診断が期待できる．また，人と共生する
ロボットは長時間にわたり人を観察することが可能であるため，
日常的に変化する顔画像やコミュニケーションの取り方を総合
的に判断することで，早期の臨床症状の発見が期待できる．
上記の各タスクでは，ロボットが観る対象物により必要とな

る技術が大きく異なる．観る対象で必要となる技術を表 1に整
理する．これらの高度な画像処理技術は，多くの計算量とデー
タベースを必要とする．ロボット単体での情報処理，データ
ベースを保持する場合には，ロボットの大型化，高電力化，高
価格化の問題が発生する．これらの問題を一挙に解決するため
にもクラウドロボティクスによる情報処理が適している．

2. 2 本システムの特徴
我々は，2.1 で挙げた観る技術を実現するクラウドロボティ

クスのシステムを開発している．現在，開発しているクラウド
ロボティクスのシステムの特長を下記に示す．

• リソース負担の軽減
高度な画像認識は，一般的に多くの計算量が必要となるため，
ロボット側の情報処理能力を占有する問題がある．また，画像
認識には膨大なデータベースや学習したモデルを必要とするた
め，ロボット側で全ての情報を保持することが難しい．クラウ
ドロボティクスを用いることでロボット側のリソース負担を軽
減できる．

• プライバシーへの配慮
人の顔画像は個人を特定できる情報になり得る．そこで，本シ
ステムでは，ロボットから顔画像をクラウドサーバーに送らず，
顔画像から Deep Convolutional Neural Network により抽出
した情報を送る．これにより，サーバーに送る情報からは顔画
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図 1 クラウドロボティクスによる顔画像解析を用いた対話コミュニケーションの例

図 2 DCNN による照合の流れ．

像を復元できないため，プライバシーに配慮したシステムと
なる．

• 画像認識エンジンの高精度化
ロボットから送信される画像をクラウドサーバに蓄積し，蓄積
した画像を用いて逐次的に学習することで，画像認識エンジン
を高精度化することができる．また，様々なロボットから送信
される画像を追加学習に用いることで，画像の質，撮影環境等
の違いを吸収できる認識エンジンを学習できる．

• ROSへの対応
Robot Operating System (ROS)に対応したクラウドロボティ
クスを構成する．これにより，ROSに対応したロボットであれ
ば本システムを使用できる構成とする．

3. クラウドロボティクスを実現する人を観る認
識エンジン

図 1に人を観る技術による対話コミュニケーションの例を示
す．まず，ロボットが取得した画像から顔を検出し，後述する
方法により顔画像を暗号化する．そして，ロボットからクラウ
ドサーバへ暗号化した情報を送り，顔画像を解析する．そして．
その結果をロボットに送信し，顔画像解析結果に基づきロボッ
トが行動する．以上の処理は，半リアルタイムで処理可能であ
るため，ロボットは円滑な対話コミュニケーションを実現する
ことが可能となる．我々は，様々な分野で有効性が確認されて

いる Deep Convolutional Neural Network(DCNN) [7], [10]～
[12]により顔画像を解析する．本認識エンジンでは，顔画像が
誰であるかという顔照合，人の属性推定 (器官点検出，性別，年
齢，人種，笑顔度)の 2つを処理する．

3. 1 顔 照 合
顔照合では，ロボットに搭載されたカメラの画像から検出し

た顔画像と，クラウドサーバに保存してある顔画像が同一人物
であるかを照合する．図 2に DCNNによる顔照合の流れを示
す．ロボット側では，撮影した画像から顔画像を検出し，畳み
込み及びプーリングを繰り返し処理する．畳み込み，もしくは
プーリング後の特徴マップをクラウドサーバに送信し，クラウ
ドサーバでは受信した特徴マップを再度 DCNNに入力し，畳
み込みとプーリング処理を行う．そして，全結合層前の特徴
マップを特徴ベクトルとして使用する．抽出した特徴ベクトル
と，予めクラウドサーバに保存された特徴ベクトルのユーク
リッド距離を計算し，距離が最も小さい特徴ベクトルの人物を
出力する．
このように DCNN の構造を分割することで，ロボットは

DCNN の全ての計算を負担する必要がないため，ロボット側
の計算コストを低減することができる．さらに，インターネッ
トを介したデータ通信には，画像ではなく特徴ベクトルを送信
するため，プライバシーに配慮できる．DCNN の係数が既知
でない場合，特徴ベクトルから元画像を復元することは不可能
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図 3 DCNN による属性推定の流れ．

図 4 畳み込み層の数を変えた際の精度．

である．
3. 2 属 性 推 定
顔属性 (器官点，人種，年齢，性別，表情等)の推定法として，

複数のタスクを単一の DCNN で学習，識別できる Heteroge-

neous Learning [13]を採用する．Heterogeneous Learningは，
識別タスクと回帰タスクを同時に解く手法である．しかし，識
別タスクと回帰タスクを同時に学習するため，各タスクにおけ
る学習誤差の振幅の差により，学習に悪影響を与える場合があ
る．このような問題を解決するために，我々は Heterogeneous

Learning に重み付き誤差関数 [14] を導入し，学習時の悪影響
を抑制する方法を提案している [15]．各タスクに対して重みを
与えることで，認識タスクの突発的な学習誤差を低減させ，安
定した学習が可能となる．
図 3に DCNNによる属性推定の流れを示す．属性推定にお

いても顔照合と同じように，DCNN の構造を分割することで
プライバシーに配慮したシステムとなる．

4. 検 証 実 験

本章では，顔照合と属性推定において，DCNN の構造を分
割した際のデータ通信量及び，計算量について検証する．

4. 1 顔照合の有効性の検証
まず，顔照合に必要となる DCNNの畳み込み層の層数を調

査した後に，DCNN の第何層で分割するとロボット及びクラ
ウドサーバの負荷が少ないか検証する．
ロボット側の端末のスペックはCPU : Intel(R) Corei7-3520，

メモリ : 8GB，クラウドサーバのスペックは CPU : Intel(R)

Corei7-4790，メモリ : 8GBである．検証実験では，畳み込み

図 5 クライアントの情報送信量と処理時間．

層を 1 層から 9 層まで増やし，各構成における照合率を比較
する．活性化関数には Maxout を使用し，プーリング層は畳
み込み層の 2層目，4層目，6層目及び 8層目に配置する．各
層のフィルタ枚数は 1，2層目が 16枚，3，4層目が 32枚，5，
6 層目が 64 枚，7，8 層目が 128 枚，9 層目が 256 枚である．
DCNNの学習サンプルは 4,031枚，評価サンプルは 143枚で
ある．
図 4に DCNNの畳み込み層数を変化させた時の識別率を示

す．畳み込み層数を増やしていくと照合精度が向上しており，
畳み込み層を 8 層とした場合の精度が最も高い．これ以降は，
畳み込み層を 8層とした DCNNを用いて検証実験を行う．
図 5 に，ロボット側で処理する畳み込み層数を変化させた

時のロボット側の処理時間とデータ通信量を示す．ロボット側
の端末はクラウドサーバと比べて計算能力が低いため，ロボッ
トで処理する層が多い場合，総処理時間は長くなる．しかし，
切り離す層が浅い場合，データ通信量が膨大となるため，通
信時間が長くなる．図 5より，2層目の畳み込み層 (Conv2 +

Pool1)で切り離した場合，ロボット側での処理時間が短く，か
つデータ送信量が少なくなることがわかる．
図 6は，切り離す畳み込み層を変えた時の総処理時間を示す．

総処理時間は，ロボット及びクラウドサーバにおける DCNN

の処理時間，クラウドサーバにおける顔照合時間，通信時間を
総和したものである．顔照合時間はクラウドサーバに保存され
ている 10人分のデータ（注1）と照合するための時間である．通信
時間は通信速度を 100Mbps(12.5KB/ms)と仮定した際の値で
ある．図 6より，2層目の畳み込み層で切り離した構成の総処

（注1）：1 家庭の構成人数は多くても 10 人と考えているため．
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図 6 顔照合における切り離す畳み込み層の変化による総処理時間の
変化．

理時間が最も短い．クラウドサーバで行う顔照合時間は，どの
層で分割しても変わらないため，総処理時間はロボットの処理
時間と通信時間が大きく影響していることが確認できる．

4. 2 属性推定の有効性の検証
顔照合と同様に，属性推定に必要となる DCNNの畳み込み

層の層数を調査する．実験に使用する端末の性能及び DCNN

のパラメータは，顔照合の実験と同じである．属性を推定する
DCNNの学習サンプルは 4,031枚，評価サンプルは 143枚で
ある．
図 7に DCNNの畳み込み層数を変化させた時の平均識別率

を示す．器官点は真値から左右の目の距離の 10%以内を正解，
年齢は真値から ±5歳以内を正解，笑顔度は真値から ±10以内
を正解とする．なお，笑顔度は他の手法で得られた笑顔度の値
を真値とする．
属性推定では層が極端に少ない，もしくは層が多い際に精度

が低下している．本検証実験から畳み込み層を 7層とした場合
の精度が最も高いことがわかる．これ以降は，畳み込み層を 7

層とした DCNNを用いて検証実験を行う．
属性推定におけるロボット側で処理する畳み込み層数を変え

た際のデータ通信量とクライアントの処理時間は，顔照合と同
じDCNNのパラメータを使用しているため，図 5と同じ結果と
なる．顔照合と同様に，2層目の畳み込み層 (Conv2 + Pool1)

で切り離すとロボット側での処理時間が短く，かつデータ送信
量が少なくなる．
図 8 に切り離す畳み込み層を変えた時の総処理時間を示す．

顔照合の際には，クラウドサーバにてユークリッド距離の計算
と比較の処理時間を含んでいたが，属性推定では距離計算と比
較の代わりに認識処理の時間を含む．図 8より，属性推定にお
いても顔照合と同じ傾向が得られていることがわかり，2層目
の畳み込み層で切り離した構成の総処理時間が最も短い．クラ
ウドサーバで行う認識処理時間は，どの層で分割しても変わら
ないため，総処理時間はロボットの処理時間と通信時間が大き
く影響していることが確認できる．図 9に提案手法により属性
推定した結果を示す．顔照合や属性推定の結果を用いることで，
ロボットは人に対して自然なコミュニケーションを図ることが
可能となる．

図 8 属性推定における切り離す畳み込み層の変化による総処理時間
の変化．

図 9 顔画像解析の結果．

5. お わ り に

本稿では，生活支援ロボットのためのクラウドロボティクス
とそのプロトタイプシステムについて述べた．生活支援ロボッ
トに期待されているタスクと必要技術について整理し，そのタ
スクを実現するための人を観る，物を観る技術について述べた．
そして，クラウドロボティクスのための人を観る認識エンジン
として，人の顔画像から人物の照合及び属性推定 (器官点，人
種，年齢，性別，表情等)を実装した．本認識エンジンでは，ロ
ボットからクラウドサーバへ送るデータとして，顔画像の代わ
りに DCNNから出力される特徴マップを送信する．特徴マッ
プは暗号化されたデータといえるため，プライバシーに配慮す
ることができる．さらに，DCNNをどこで区切るとロボット側
の計算負荷及び通信負荷が小さいか検証した．
本稿では，人を観る技術として顔照合と属性推定を担う認識

エンジンについて述べたが，今後は物を観る技術を担う認識エ
ンジンの開発を行う予定である．
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