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あらまし デジタルツインの実現には、実世界の様々なオブジェクトをカメラなどのセンサーを通して瞬時に特定し、
その位置を把握し、コンピュータ上に表現することが望まれている。しかし、得られる情報は少なからずセンサー機器
のノイズや精度の影響を受けるため、従来検討されてきた正確な情報を前提としたオブジェクト推定手法には限界が
ある。従って、解像度の低い映像情報などの不確実な観測情報を基に、そのオブジェクトが何であるのかという意思
決定を高速かつ高精度に行うことが求められている。本稿では、複数種類の不確実な観測情報を元に意思決定を行っ
ている脳のマルチモーダル情報処理機構に注目し、そのメカニズムを取り入れることで、ノイズを含んだ観測情報か
らオブジェクト推定を行う手法を提案する。計算機シミュレーションにより、提案手法が不確定な観測情報からも高
精度かつ高速にオブジェクト推定を行えることを示した。
キーワード デジタルツイン, ベイジアンアトラクターモデル, ベイズ因果推論
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Abstract In order to realize the digital twin, it is desired to instantly identify various objects in the real world

through sensor devices, determine their locations, and represent them on the computer. However, the obtained in-

formation is affected by noise and traffic of sensor devices to some extent, and object estimation methods based on

accurate information that have been considered in the past have their limitations. Therefore, there is a need to make

a fast and accurate decision on what the object is based on uncertain observation information such as low-resolution

video information. In this paper, we focus on the information processing mechanism of the brain, which makes

decisions based on multiple types of uncertain observed information, and propose a method for estimating objects

from noisy observed information by incorporating this mechanism. Through a computer simulation, we show that

our proposal identifies an object accurately and quickly from uncertain observed information.
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1. は じ め に
デジタルツインによる実世界の把握と制御のためには、実世
界に存在する様々なオブジェクトをセンサー機器を通して瞬
時に理解する必要がある。すなわち、目の前にどのようなオブ

ジェクトが存在するのかを一意に同定し、その位置を把握し、そ
してデジタルツイン上に表現することである。近年では CNN

などの技術の発達が著しいが、センサ機器のノイズや精度に
よって認識率には限界があり、また、エッジコンピューティン
グや端末といった計算リソースの乏しい環境においてリアルタ
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イムに画像識別を行うことは依然として困難である。そこで、
非常に軽量であるが視覚性の低い画像分析情報、不確実な観測
情報を基に、そのオブジェクトが何であるのかという意思決定
を高速かつ高精度に行うことが求められている。
このような不確実な観測情報から意思決定を行うシステムの
身近な例として、脳の情報処理機構が挙げられる。脳では、目や
耳、肌や三半規管などから得られた不確実な観測情報を用いて
周囲の状態を推測、最終的な意思決定までをすべて行っている。
近年、脳の情報処理機構の数理的なモデル化が進められており、
そういったモデルとしてBayesian Attractor Model (BAM) [1]

や Bayesian Causal Inference (BCI) [2]がある。
BAM は、人が観測した情報を基に意思決定を行うまでの振
る舞いを、ベイズ推定を用いてモデル化したものである。BAM

は確率的な意思決定の状態を表す内部変数（状態変数）を持ち、
外部からの観測情報を用いて状態変数の推定を繰り返し行う。
特定の選択について閾値を超える確率密度となった時点で、そ
の選択を取るという意思決定を行う。このような BAMを映像
分析に活用することで、時系列的に揺らぎが大きい不確実な観
測情報から、オブジェクトの識別を高精度に行うことが期待さ
れる。
BCIは、人間が複数のモダリティを用いて（例えば視覚と聴
覚）知覚対象を認知する過程を数理モデルとして表したもので
ある。この認知モデルでは、2つの入力刺激が同じ刺激源から
出たものであるかどうかを確率的に推論し、その確率をもとに
それぞれの入力刺激を統合して最終的な認知判断を行う。
本稿では、映像解析のオブジェクト推定システムに BAMの
意思決定モデルを用いて識別を行う。複数のモダリティごとに、
BAMによる識別を行い、それぞれから得られた出力を BCIで
統合することでオブジェクト認識に脳の情報処理機構を利用す
る方式を提案する。提案方式では、1枚の画像を 128次元に圧
縮した情報を画像特徴量として入力データとする。ここでは、
あらかじめ用意しておいた参照用画像データの画像特徴量をア
トラクターとし、フレームごとに入力される入力データの系列
を BAMに入力して、脳の内部状態がどのアトラクターに落ち
るかということで、入力データがどの参照データに相当するの
かを判定する。一般的な CNN は、識別精度が高い代わりに、
数百枚以上の参照用データを用いて事前学習させる必要があ
る。そのため事前学習のコストが非常に高く、今回ターゲット
しているデジタルツインのように順次新しいオブジェクトを識
別するためには使えない。提案方式では、あるオブジェクトを
最初に見たその 1フレーム目のみを参照データとして用いてア
トラクターを生成するため、事前学習のコストが不要になる。
一方、当然ながら識別精度が低下することが予想される。その
ため、映像モダリティだけでなく、カメラの位置から推測され
るオブジェクトの位置モダリティからもオブジェクト推定を行
い、各モダリティでの認知の結果を BCI で統合して最終的な
意思決定をすることで、精度の向上を図る。
本稿の以降の構成は次の通りである。2章では、BAMとBCI

の数理モデルについて述べ、3章では、映像から各モダリティ
の特徴量を抽出して BAMに入力した結果を BCIに応用する

手法について述べる。4章では、提案手法の評価を行い、5章
では、本稿のまとめと今後の課題について述べる。

2. 関 連 研 究
2. 1 Bayesian Attractor Model (BAM)

BAM では、観測した情報を用いたベイズ推定により、観測
対象が事前に記憶した選択肢のどれに該当するのかを推定する。
BAM は意思決定の状態 zt を内部状態として持っており、外部
からの観測値 xt を受けることで状態 zt を更新する。ベイズ推
定に基づく状態更新により、zt は一点として扱われるのではな
く、観測や脳の状態の不確実さを反映した確率分布 P (zt)とし
て表現される。
選択肢の個数（n）に応じた数だけ、zの存在する状態空間の

中に安定点（アトラクター）ϕ1, . . . , ϕn を準備しておき、zt が
ϕi に十分近づいたとき、i 番目の選択肢を取るという意思決定
を行う。zt は確率的に表現されているため、zt = ϕi である確
率密度（確信度）を導出し、確信度を用いた意思決定が用いら
れる。以降では、状態の更新と意思決定の詳細について述べる。
2. 1. 1 状 態 更 新
状態の更新は、観測値 xt を得たときに、意思決定状態 zt の

事後分布 P (zt|xt)をベイズ推定により求めることで行われる。
xt と zt には、次の生成モデルが仮定されている。

zt − zt−∆t = ∆tf(zt−∆t) +
√
∆twt (1)

xt = Mσ(zt) + vt (2)

ここで、f(z) はアトラクターモデルの一つである Hopfield

Network のダイナミクスを表し、このダイナミクスは複数のア
トラクターを持つ。nをベイジアンアトラクターモデルに記憶
する選択肢の数とするとき、f が n個のアトラクター ϕ1, . . . , ϕn

を持つように設計する。M は各選択肢に対応した観測値を並
べた行列であり、M = [µ1, . . . , µn]である。σ は値域が 0から
1である多次元シグモイド関数である。wt,vt はノイズ項であ
り、それぞれ wt ∼ N (0, q2

∆t
I),vt ∼ N (0, r2I)である。N は

正規分布であり、∆tを 1とするとき、それぞれの標準偏差は
q, r である。これらによって生成モデルにおけるダイナミクス
と観測のノイズが定まるので、q はダイナミクスの不確かさ、r

は観測の不確かさと呼ばれる。また、I は単位行列である。
2. 1. 2 意 思 決 定
前述の生成モデルをベイズの定理により逆方向に推定するこ

とで、意思決定のモデルが得られる。文献 [1]では、生成モデ
ルの非線形性を考慮して Unscented Kalman Filter (UKF) を
用いて近似計算を行う。この状態推定によって得られるのは zt

の事後確率分布 P (zt|xt) である。そのため脳の内部状態がど
のアトラクターに近いのかは確率密度の大きさに基づき判定さ
れる。
2. 2 Bayesian Causal Inference (BCI)

BCIは、人がマルチモーダルな知覚刺激をもとに行う認知を
数理モデルとして表現したものである。例えば、視界の左の方
に何かが見え、同じ方向から何かの音が聞こえたとき、これら
が同じ刺激源から発せられたものであると判断して視覚と聴覚
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を統合して到来方向を判断したり、あるいはそれらが別々の方
向から来たものとして到来方向を別々に判断したりすることを
表現することができる。文献 [2]の BCIでは、オブジェクトが
提示されると、両モダリティ（視覚と聴覚）のそれぞれでオブ
ジェクトの位置を知覚し、2つのモダリティで同じオブジェクト
を観測しているか否かを確率的に推論し（Causal Inference）、
この推論結果をもとにそれぞれのモダリティの観測値を統合し
てオブジェクトの位置を認知する（Model Average）。このと
き、両モダリティで同じオブジェクトを観測しているとした場
合の統合した認識結果と、それぞれ別のオブジェクトを観測し
ているとした場合の個別の認識結果を、Causal Inferenceの結
果をもとにした重みづけ和が結果として出力される。

3. BAMのBCI拡張によるオブジェクト推定
手法

センサー機器から得られた映像モダリティと位置モダリティ
それぞれの特徴量から個別に BAM でオブジェクト推定を行
い、それらを BCIで統合して意思決定することで、不確定な観
測情報を元にロバストなオブジェクト認識を実現する。
以降では、BAM の意思決定モデルをオブジェクト推定に応
用する手法、BAM の確信度を BCIによって統合する手法につ
いて述べる。
3. 1 BAM のオブジェクト推定への応用
BAM をオブジェクト推定へ応用するにあたり、（1）各モダリ
ティで BAMが観測する特徴量を決定する、（2）アトラクター
に記憶する参照データを決定する、（3）不確かさのパラメータ
q、rの値を決定する必要がある。（3）については、特徴量の分
散を一定の値にするように特徴量を変換することで、観測にか
かるノイズを決定することができる。以下では、特徴量、変換、
アトラクターのそれぞれについて述べる。
a) 特徴量
特徴量は Siamese-RPN [3]を利用して抽出する。Siamese-RPN

はテンプレート画像と検出画像の 2つの画像を入力とし、テン
プレート画像と類似する箇所を検出画像から検出し、その位置
をバウンディングボックスとして出力する。Siamese-RPN は、
SiameseNetwork と Region Proposal Network から構成され、
前者は画像の特徴量を抽出し、後者は抽出された特徴量を用い
てテンプレート画像と類似する箇所を検出画像から算出する。
文献 [3] では Siamese Network として AlexNet [4] などの既
存の CNNを利用しているが、提案方式では軽量化を目的とし
て 4層からなるシンプルな CNNを利用した。BAM の入力と
なる映像モダリティの特徴量は、Region Proposal Networkが
出力するバウンディングボックスに対応する SiameseNetwork

の出力（画像特徴量）のうち 128次元のデータとした。位置モ
ダリティの特徴量は、カメラの方向ベクトルと複数フレームを
統合した深度情報から算出した 3次元ワールド座標系データと
した。
b） 特徴量の変換
センサー機器から得られた観測値は値域が定まっておらず、ノ
イズの大きさも未知である。さらに多次元変数である特徴量の

各次元ごとに数値のスケールが異なる場合を考慮すると、特
徴量の次元ごとに r を調整しなくてはならない。そこで、特
徴量のデータをそのまま使用するのではなく、BAM で扱いや
すいように変換処理を行う。時刻 tに観測する特徴量ベクトル
x(t) = (x1(t), x2(t), · · · , xn(t))の各要素を変換する関数 S を
以下のように定義する。

S(xi(t)) =
xi(t)− µi(X)

si(X)
(3)

ここで、X は x(t) と同サイズのベクトルの集合であり、
µi(X), si(X)は、Xに含まれる各ベクトルの i番目の要素の平
均および分散を返す。Xは各識別対象について事前に取得した
特徴量ベクトルの集合となる。Xをうまく選ぶことで、式 (3)

を計算すると S(xi(t))の平均は 0、分散は 1となる。平均を 0

にすることで、値域は正負の両方の符号を含む。このような処
理を行う理由は 2点ある。一つは、観測値の値域に正負の両方
の値を含む方が、BAMの推定精度が高まる点である。このこ
とを、符号が正のみである場合に 1次元の観測値を識別する例
を用いて説明する。意思決定状態があるアトラクター付近にあ
るときに観測値が増加すると、BAMでは式 (2)を逆計算して
zt を求めるが、xt が増加しているため σ(zt) も増加するもの
だと UKFにより推定される。このとき、シグモイド関数 σ が
用いられているために、zt の各要素の推定結果はシグモイド関
数の変曲点から離れる。これはすべてのアトラクターから遠ざ
かることになるため、確信度が下がるだけで、zt は別のアトラ
クターに近づくことはない。逆に観測値が減少するときは別の
アトラクターに近づく。以上より、観測値の符号が正（あるい
は負）のみである場合は、zt があるアトラクターの付近にある
とき、観測値の増加（あるいは減少）を zの空間上での別のア
トラクターへの移動として捉えられないため、アトラクターに
記憶した 2値の識別を正確に行うことができないケースが生じ
る。観測値の値域に正負の両方の値を含む場合、アトラクター
に記憶した 2 値がいずれも同符号であれば同じことが起きる
が、アトラクターに記憶した値が別符号であれば、上記の問題
が生じない。二つ目は、適切な r の値を設定する目安が得られ
る点である。BAMが観測する可能性のある対象オブジェクト
全ての情報を Xが含んでいれば、観測値の分散は 1に近い値
となる。そのため、ある特定のオブジェクトを続けて観測して
いる際の分散は 1よりも小さい値となり、0 < r < 1の範囲で
r を選ぶこととなる。
c） アトラクター

アトラクターには、推定の対象となるオブジェクトの特徴量を
記憶させる。これは、特徴量行列M の要素である各ベクトル
µ1, . . . , µn に、それぞれのオブジェクトの特徴量を代入するこ
とに相当する。本稿では、事前学習のコストを削減するために、
特徴量の計算には各オブジェクトを最初に見た 1フレーム目の
映像のみを用いることとする。まず、式 (3)のXとして、n個
のオブジェクトについて、それぞれを最初に見た 1フレーム目
の映像から計算した特徴量である µ∗

1, . . . , µ
∗
n を与える。また、

M の要素である特徴量ベクトルには、µ∗
1, . . . , µ

∗
n を関数 S に
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図 1 BCI による BAM の拡張

よって変換した値を与える。
3. 2 BCI による BAMの拡張
BAMにて各モダリティそれぞれでオブジェクト推定を行った
後、図 1の通り、BCIによる因果推論を行う。ここでは、BAM

の確信度を観測値として BCI に入力し、Causal Inference を
行って映像モダリティと位置モダリティで同じオブジェクトを
観測しているかどうかを推論し、その結果をもってModel Av-

erageでマルチモーダル統合して最終的なオブジェクト推定結
果を出力する。ただし、従来の BCIは連続値（位置）を対象と
しているのに対し、ここでは離散値（オブジェクトの識別）を
対象としているため、若干の拡張が必要である。以下にその概
要を説明する。
3. 2. 1 Causal Inference

文献 [2]における BCIではベイズの定理に従って以下の式の
ように Causal Inferenceを行う。

p(C|X,Y ) =
p(X,Y |C)p(C)

p(X,Y )
=

p(X,Y |C)p(C)

p(X,Y |C = 1)p(C = 1) + p(X,Y |C = 0)p(C = 0)
(4)

ここで p(C)は両モダリティで同じオブジェクトを観測してい
るか否かの確率であり、C は 0（別々のオブジェクトを観測し
ている）と 1（同じオブジェクトを観測している）の 2値をと
る。X と Y はそれぞれ各モダリティの観測値、すなわちここ
ではそれぞれの BAMの確信度の値である。確信度は非常に小
さい値を取る場合があるため、閾値以下の値は全て閾値と同値
として Causal Inference への入力としている（今回の閾値は
10−50）。また、文献 [2]より p(X,Y |C)は以下の通りである。

p(X,Y |C = 1) =

∫
p(X,Y |s)p(s)ds =

K∑
k=1

p(X,Y |Ok)p(Ok) (5)

p(X,Y |C = 0) =

∫
p(X|s)p(s)ds

∫
p(Y |s)p(s)ds =

K∑
k=1

p(X|Ok)p(Ok)

K∑
k=1

p(Y |Ok)p(Ok) (6)

ここで sはオブジェクトの位置であり p(s)はその分布を表す。
p(X|s)はオブジェクトが sの位置にある時に、あるモダリティ
では位置が X として観測される確率である。これをオブジェ
クト推定に用いるため、上式ではオブジェクト Ok が観測され
る確率を p(Ok)とし、オブジェクト Ok を観測しているときに

BAMの確信度の値が X となる確率を p(X|Ok)とする。
3. 2. 2 Model Average

次に、Causal Inferenceの結果に基づいて、マルチモーダル
統合して最終的なオブジェクト推定結果を出力する。ここで
は、以下の式のように、因果推論の結果で重み付けしたコスト
関数を計算し、これを最小化するオブジェクト O′

X と O′
Y をそ

れぞれのモダリティの最終的なオブジェクト推定結果とする。
ここで C = 1であれば O′

X と O′
Y は同じオブジェクトを出力

し、C = 0であればそれぞれのモダリティの推定結果がそのま
ま出力される。

CostX(OX) = p(C = 1)

K∑
k=1

|OX −Ok|2p(Ok|X,Y )+

p(C = 0)

K∑
k=1

|OX −Ok|2p(Ok|X) (7)

CostY (OY ) = p(C = 1)
K∑

k=1

|OY −Ok|2p(Ok|X,Y )+

p(C = 0)

K∑
k=1

|OY −Ok|2p(Ok|Y ) (8)

ここで、|OX −OY |は、OX = OY であれば 0、さもなければ
1とする。文献 [2]では、ここでオブジェクトの推定位置の距離
誤差を用いているが、オブジェクト推定を行うにあたっては距
離は定義できないので一致不一致のみで計算するものとする。

4. シミュレーション評価
上述の BAM と BCI を応用したオブジェクト推定手法の有

効性を確認するために、シミュレーションによる評価を行った。
4. 1 シミュレーション環境
観測機器から得られた映像特徴量と三次元座標である位置特

徴量を BAM の観測に与える。BAM は映像と位置それぞれの
観測について、時系列順に各フレームで意思決定を行い、それ
ぞれのアトラクターに対する確信度を出力する。確信度を BCI

の入力に与え、Causal Inference を行うことで最終的な意思決
定を行う。
映像データセットには、様々なオブジェクトの実計測公開

データセット（Yale-CMU-Berkeley (YCB) Object and Model

set）を用いた [5]。図 2 は入力に使用した映像データである。
オブジェクトを移動しながら撮影した映像であり、フレーム
数は 1,111である。フレームごとにこの映像データの４つのオ
ブジェクトそれぞれについて、3. 1 節 a) の手法で映像モダリ
ティと位置モダリティの特徴量を抽出する。以下の評価では、
それぞれのオブジェクトについて、映像モダリティと位置モダ
リティの特徴量を観測したときに、正しくそのオブジェクト
が識別されるかを確認する。そのために、BAMには 4つのオ
ブジェクトの映像・位置モダリティそれぞれの特徴量を記憶す
る。また、各オブジェクトについての 1,111フレーム分の特徴
量の時系列データを連結し、計 4,444フレーム分を提案するオ
ブジェクト認識手法への入力として用いる。
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図 2 映像データ

4. 2 評 価 結 果
4. 2. 1 ユニモーダルでのオブジェクト推定
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(a) 映像モダリティ
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(b) 位置モダリティ

図 3 BAM の確信度

図 3に BAM の確信度出力をそれぞれ示す。確信度の最も大
きいオブジェクトを識別結果とするとき、4,444個の入力に対
して入力ごとに出力される識別結果が、観測したオブジェクト
と一致した割合を正答率とするとき、映像モダリティのみでの
BAM の正答率は 79.41%、位置モダリティのみでの BAM の
正答率は 81.66%であった。図 3の縦軸は確信度を常用対数で
表記してあり、現在どのオブジェクトを観測しているのかを表
す判断結果である。横軸はタイムステップであり、1タイムス
テップあたり 1フレーム、1オブジェクトの特徴量を BAMに
入力している。はじめの 1～1,111タイムステップでは、1番目
のオブジェクト（Obj. 1）の特徴量を、次の 1,112～2,222タイ

ムステップでは 2番目のオブジェクト（Obj. 2）の特徴量を、
と 4,444 タイムステップまでに 4 つのオブジェクトの特徴量
が BAMに入力される。図 3(a)は映像モダリティでの結果で
あり、確信度を見ると、2つ目のオブジェクトを認識している
途中で確信度が下がり、認知できなくなっているが、それ以外
のほとんどすべてのフレームで観測したオブジェクトを正しく
認識している。図 3(b)は位置モダリティでの結果であり、確
信度を見ると、3つ目のオブジェクトの認識が 2,500タイムス
テップ付近からできていないものの、それ以外のオブジェクト
は観測したものを正しく認識できていることがわかる。それぞ
れのモダリティにおけるオブジェクトの認知の失敗は、カメラ
を移動させながら取得した動画を用いていることで、抽出した
オブジェクトの特徴量が時間ともに大きく変化するためである。
このような場合、いかなる映像分析手法を用いたとしても、ユ
ニモーダルでは精度よくオブジェクト推定を行うことが困難で
ある。
4. 2. 2 BCIによる因果推論
BCI を用いたマルチモーダル推定の評価を行う前に、まず

Causal Inferenceにて両モダリティで同じオブジェクトを観測
しているか否かの判定が正しく行われているかどうかを評価す
る。Causal Inference への映像モダリティ入力として図 3(a)

の確信度を用いる。位置モダリティ入力として図 3(b)の確信
度を用いるが、同じオブジェクトを観測する場合と、異なるオ
ブジェクトを観測している場合のそれぞれの結果を比較評価す
るため、図 3(b)のタイムステップ 1～2,222まの確信度を 2回
繰り返して Causal Inferenceへの入力とする。図 4は Causal

Inferenceの結果である。縦軸の値が 1に近いほど二つのモダリ
ティで同じオブジェクトを観測していると判断する。前述の入
力値を与えた際に、図 4では、前半のタイムステップ 1～2,222

で同じオブジェクトを観測し、後半のタイムステップ 2,223～
4,444では別々のオブジェクトを観測していると判断している。
このことから、正しく Causal Inference が行われ、マルチモー
ダルの観測を処理できることが確認できる。

図 4 Causal Inference の結果

4. 2. 3 マルチモーダルでのオブジェクト推定
4. 2. 1節で得られた、映像と位置のモダリティにおける確信

度を BCI に与え、Causal Inference および識別結果を統合した
結果を評価する。表 1に各モダリティの認知の正答率を、図 5
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にシミュレーション結果をそれぞれ示す。
表 1では、ユニモーダルはそれぞれ BAMの確信度出力のみ
から意思決定を行った結果の、マルチモーダルではそれぞれの
モダリティで Model Averageを行った結果の正答率を示して
いる。Model Averageでは、式 (7)と式 (8)のそれぞれから結
果を出力することになり、一方のモダリティを元にしつつ、他
方のモダリティが認識結果を補うような出力が得られる。マル
チモーダルにおいて、どちらのモダリティを主として扱うかは
本稿では議論せず、今後の課題と考えているが、今回の結果で
はいずれもユニモーダルの結果と比較して全オブジェクトを推
定した場合の正答率が向上している。

表 1 正 答 率
モダリティ Obj. 1 Obj. 2 Obj. 3 Obj. 4 Total

ユニモーダル 映像 100.00% 25.20% 97.83% 94.59% 79.41%

ユニモーダル 位置 99.63% 97.65% 29.61% 99.72% 81.66%

マルチモーダル 映像 99.63% 82.08% 98.46% 98.46% 93.83%

マルチモーダル 位置 99.63% 97.74% 36.63% 99.72% 83.43%

(a) 図 3 の確信度を入力とした際の Causal Inference

(b) マルチモーダル統合後の出力ラベル

図 5 BAM と BCI の統合結果

図 5(a)は Causal Inferenceの結果である。タイムステップ
1～2,222 については、図 4 と同じ入力値であるため、同じ結
果となっている。タイムステップ 2,223～4,444 での位置モダ
リティでは、はじめは観測したものと同じオブジェクトの確信
度（Obj. 3）が高いものの、タイムステップ 2,520以降は異な
るオブジェクトの確信度の方が高くなり、Causal Inferenceの

結果は、二つのモダリティで別のものを観測していると判断さ
れる。図 5(b)は 2モダリティを映像モダリティを元に統合し
た最終的なオブジェクトの識別結果である。タイムステップ
2,200付近では、映像モダリティが誤った認識を、位置モダリ
ティが正しい認識を行っているがいずれの確信度の値も高いた
めに、Causal Inference としては別々のものを観測していると
判断し、統合の結果誤った判断となっている。それ以外ではオ
ブジェクト推定の結果は正しく、正答率は 93.83%に向上して
いる。以上より複数のモダリティを組み合わせることで、4. 2. 1
節においてユニモーダルでは正しく判断できなかった部分を補
いあい、より正確な判断が実現できることを確認できた。提案
手法の計算時間については、最も計算量の多いのが、128次元の
映像特徴量を BAMに入力し、zt の推定および確信度の出力を
行う部分である。デスクトップ型計算機（CPU: Core-i7 8700,

RAM: 16.0 GB）における実計算時間が、1フレームの入力あ
たり 1.18 msであり、今回の評価環境であれば、30fps、60fps

の映像に対しても適用可能である。

5. ま と め
本稿では、複数種類の不確実な観測情報を元に、ノイズを含

んだ観測情報からオブジェクト推定を行う手法を提案した。提
案手法では、脳が観測によって得た情報を処理する数理モデル
である BAM と、マルチモーダルな認識を処理する数理モデル
である BCI を用いて、各モダリティでは不完全な観測情報を
処理して組み合わせることで適切な意思決定を行う仕組みを導
入した。計算機シミュレーションにより、提案手法が各モダリ
ティで高い確信度をもって認知している部分を組み合わせ、ユ
ニモーダルよりも高い精度で意思決定を行えることを示した。
今後の課題として、事前に学習していないオブジェクトを認識
した場合に新たなアトラクターを学習する方法を検討すること
と、複数のオブジェクトを同時に観測して推定することを検討
する。
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