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Abstract

本研究では，Deep Convolutional Neural Networkを
用いたピッキングロボットのための物体把持位置検出法
を提案する．従来，学習アプローチによる物体把持位置
検出法として，2段階の Deep Neural Networkを用い
た手法が提案されている．1段目のネットワークにより
物体から各方向毎にラスタスキャンして複数の把持位置
候補を検出する．2段目のネットワークでは，複数の把
持位置候補から 1つに絞り込むことで物体の把持位置を
検出する．しかし，物体の把持位置を検出するために 2
つの Deep Neural Networkを複数回ラスタスキャンし
て使用するため非効率という問題がある．そこで，本研
究では畳み込み層を用いたDeep Convolutional Neural
Networkにより画像中の物体特徴を自動的に捉え，1度
のラスタスキャンで最適な把持位置を効率的に検出す
る．さらに提案手法では，Heterogeneous Learningと
して全結合層の出力ユニットにオブジェクトネスユニッ
トと把持座標点ユニットを割り当てる．これにより，入
力画像の物体らしさの識別と把持座標点の推定を同時
に解くことができる．評価実験により，提案手法は従
来の把持位置検出法と同等以上の精度で効率的に把持
位置を検出することを確認した．

1 はじめに

産業用ロボットや生活支援ロボットにおいて必要と
されているタスクはロボットが対象物体 (工業部品や日
用品)を正確に把持することである．ロボットから物体
を把持するには，対象物体を撮影した画像から自動的
に物体の最適な把持位置を検出する必要がある．これ
はロボットシステムにおいて重要な前処理であり，基
本的なタスクとなるため可能な限り計算コストを抑え
て効率化しなければならない．
ピッキングロボットを対象とした物体把持位置検出法

として，これまでに多くの手法が提案されている [1, 2,
3, 4, 5, 6]．これらの手法には機械学習ベースの手法とテ
ンプレートベースの手法に分けられる．機械学習ベース
の代表的な手法として 2段階の Deep Neural Network

(DNN)を用いた把持位置検出法 [7]がある．これは，4
点の把持位置を結んだ矩形領域でロボットの把持位置
を検出する．まず，1段目のDNNで様々な把持矩形領
域で画像をラスタスキャンする．そして，1つの物体に
対して複数の把持位置候補を検出する．その後，2段目
の DNNにより複数の把持位置候補から最適な把持位
置を検出する．この手法では，1つの物体の把持位置を
検出するために 2段階の DNNで処理しなければなら
ない．また，様々な把持矩形を考慮するため，矩形の
サイズと方向を変化させ，8000回以上のラスタスキャ
ンが必要となる．そのため，2段階のDNNを用いた把
持位置検出法は計算コストが高く非効率である．
一方，テンプレートベースの代表的な手法としてFast

Graspability Evaluation[8]が挙げられる．Fast Gras-
pability Evaluationは機械学習を使わずにハンドモデ
ルと物体領域の 2値パターン画像の単純な畳み込みに
より把持位置検出を実現している．これは，ロボット
ハンドが物体に接触する領域と衝突する領域の 2種類
を 2値パターン画像のテンプレートとしてあらかじめ
保持しておく．そして，対象物体を抽出した 2値画像
に対して接触領域と衝突領域のテンプレートを畳み込
むことで把持可能性 (Graspability) を算出する．Fast
Graspability Evaluationもまたロボットハンドモデル
の様々な方向やハンド開き幅を考慮したテンプレートを
作成し，それら全てを物体領域に畳み込む必要がある．
本研究では Deep Convolutional Neural Network

(DCNN) を用いた物体の把持位置検出法を提案する．
DCNNは畳み込み層と全結合層から構成されるネット
ワークモデルである．畳み込み層を用いることにより，
入力画像から自動的に物体の画像特徴を捉えることが
できるため，物体の最適な把持位置を 1度のラスタス
キャンで推定することができる．また，全結合層の出力
には物体らしさ (オブジェクトネス)を識別するユニッ
トと把持座標点を推定するユニットを割り当てる．こ
のように出力ユニットに複数の異なるタスクを割り当
てた学習方法は Heterogeneous Learningと呼ばれ，1
つのDCNNで複数の異なるタスクを同時に解くことが
可能となる．提案手法ではラスタスキャンによる探索
を 1度のみ行い，オブジェクトネスユニットの出力値
を用いて最適な把持位置を推定する．そのため，非常



に効率的な把持位置推定が可能となる．
1.1 関連研究
本章では，従来の把持位置検出法について述べる．把

持位置検出法は，把持位置を教師データとして学習す
る機械学習ベースの手法とロボットのハンドモデルや
物体の 3次元モデルをテンプレートとして使用するテ
ンプレートベースの手法に分類できる．以下に機械学
習ベースの手法とテンプレートベースの手法について
説明する．

機械学習ベースの手法

機械学習をベースとする把持位置検出の手法は，学
習用画像データセットにあらかじめ最適な把持位置を
教師データとして与えることで物体の把持位置を学習
する [9, 10]．Jiangらは把持位置を矩形領域で表現する
ことでロボットハンドの回転に加え，ハンドの開き幅
も機械学習により推定した [11]．そして，2段階の把持
位置検出を構築することでより良い把持位置の検出を
実現した．Lenzらは Jiangらの 2段階把持位置検出に
Deep learningを導入した，2段階の DNNによる把持
位置検出を提案にした [7]．Deep learning[12]は幅広い
タスクで高い性能を達成しているため，様々な研究に
用いられている [13, 14]．2段階の DNNを用いた把持
位置検出手法は，1段目に Small Neural Networkを使
用して 1つの物体に対して複数の把持位置候補を検出
する．2段目では，1段目のネットワークよりもユニッ
ト数を多くした Larger Neural Networkを用いて把持
位置候補を 1つに絞り込むことにより把持位置を検出
する．図 1に Lenzらの 2段階のDNNを用いた把持位
置検出の例を示す．ユニット数の少ない Small Neural

図 1 2段階の DNNによる把持位置検出．

Networkを用いて画像全体から複数の把持位置候補を
検出し，把持位置候補から Larger Neural Netwaorkで
把持位置を絞り込むことで計算コストを抑える工夫が
されている．しかし，様々な矩形の方向やサイズを考慮
するため，8000回以上のラスタスキャンが必要となる．

テンプレートベースの手法

テンプレートベースの手法では物体の把持位置を検
出するために，対象物体の 3次元モデルやロボットハ
ンドのモデルをテンプレートとして保持する．画像か

ら得られた対象物体領域に対してテンプレートを当て
はめることで，最適な把持位置を検出することができ
る．対象物体の 3次元モデルをテンプレートとする場
合，テンプレートを用いてポイントクラウドで表現さ
れた入力シーンに存在する物体の姿勢推定を行う．そ
して，推定した姿勢を基に最適な把持位置を決定する．
対象物体の姿勢推定をするには円や円柱などの単純な
モデルを用いて大まかな姿勢を近似する方法 [1, 2]や 2
点のオリエンテーションペアを用いて姿勢を推定する
方法 [3, 4]がある．また，Iterative Closest Point (ICP)
を用いて高精度に姿勢を推定する方法も提案されてい
る [5, 6]．物体の 3次元モデルを用いた手法は剛体の物
体に対して非常に効果的である．
テンプレートベースの手法には，ロボットのハンドモ

デルをテンプレートする手法がある．ハンドモデルをテ
ンプレートとすることで，物体の 3次元モデルを必要と
せず非剛体の物体の形状変化やオクルージョンが発生
しても最適な把持位置を推定することができる．ロボッ
トハンドモデルをテンプレートとした把持位置検出法
として Fast Graspability Evaluation [8]が提案されて
いる．Fast Graspability Evaluationはロボットハンド
が物体に接触する領域と衝突する領域の 2種類の 2値
パターンをテンプレートとして保持する．そして距離画
像に対してセグメンテーションすることで，2値化した
物体領域を抽出する．物体領域に対して接触領域と衝突
領域をそれぞれ畳み込んだ結果から Graspabilityマッ
プを生成する．このとき，様々な回転角と開き幅のハン
ドモデルのテンプレートを畳み込み，Graspabilityマッ
プをそれぞれ生成する．そして，Graspabilityマップが
ピークとなる位置とハンドパラメータを物体の把持位
置とする．図 2に Fast Graspability Evaluationの処理
の流れを示す．Fast Graspability Evaluationは 3次元

図 2 Fast Graspability Evaluationによる把持
位置検出．

物体モデルの姿勢推定が必要なく，高い再現性で把持位
置を検出することができる．しかし，Fast Graspability
Evaluationも様々な方向のハンドモデルを画像に畳み
込まなければならない．



1.2 提案手法の概要
提案手法の特徴を以下に示す．

• Deep Convolutional Neural Network による把持
位置検出

従来法は 2段階の DNNを用いて把持位置を検出す
るため非効率である．提案手法は畳み込み層を用いた
DCNNを用いることで入力画像の特徴を自動的に捉え
て最適な把持位置を検出する．また，1度のみの画像の
ラスタスキャンで物体把持位置を検出できるため効率
的である．

• Heterogeneous Learningによるオブジェクトネス
と把持位置の検出

提案手法では全結合層の出力ユニットに物体らしさ
を表すオブジェクトネスユニットと把持位置を推定す
る把持座標点ユニットを割り当てる．オブジェクトネ
スユニットを割り当てることにより，入力画像の物体
らしさと把持位置を同時に求めることができる．オブ
ジェクトネスユニットの出力値を用いて物体らしい位
置の把持点を検出することができる．

2 提案手法

本研究では，Deep Convolutional Neural Networkを
用いたHeterogeneous Learningによるオブジェクトネ
スと把持位置検出を提案する．以下に提案手法の詳細
を述べる．
2.1 回帰型Deep Convolutional Neural Network

DCNNは畳み込み層とプーリング層を階層的に構成
し，それら 2つの層から得られた特徴マップを全結合層
に入力する．提案手法で用いるDCNNは畳み込み層を
4層，全結合層を 2層とする．畳み込み層は，フィルタ
サイズ n×nの重みフィルタを畳み込み，そのレスポン
ス値 vを活性化関数 f(v)に通す．その後，f(v)を特徴
マップとして格納する．各層の畳み込みフィルタはM

個使用し，それぞれのフィルタで特徴マップを生成す
る．活性化関数にはシグモイド関数，Rectified Linear
Unit (ReLU)，Maxoutが一般的に用いられる．本研究
では活性化関数に ReLUを用いる．ReLUは式 (1)に
示すように v が負の値となった場合に 0を返し，正の
値となった場合に vの値をそのまま返す関数である．

f(v) = max(0, v) (1)

活性化関数にReLUを用いることにより，vが大きな値
となった場合でも勾配を得ることができる．プーリン
グ層では特徴マップを縮小させる処理を行う．プーリン
グには，Max PoolingやAverage Pooling，Lp Pooling
がある．本研究ではMax Poolingを用いて特徴マップ

を縮小させる．Max Poolingは様々なプーリングの手
法において性能が良いとされおり，あらかじめ決定し
た領域における最大値により間引きを行うことで特徴
マップを縮小させる．このように，入力画像に畳み込み
とプーリングを階層的に行うことで，画像の特徴を獲
得する．畳み込みとプーリングにより獲得された特徴
マップを 1次元に変換して全結合層の入力とする．全
結合層では式 (2)に示すように重み付きの全結合を計
算する．

hi(v) = f

 N∑
j=1

wijvj + bi

 (2)

全結合層においても畳み込み層と同様に活性関数 f(·)
を適用して出力値 hi(v)を獲得する．回帰型DCNNで
は，全結合層の出力ユニットに回帰で求めたい x座標
と y座標を割り当てる．本研究では，2点の把持位置と
4点の把持位置の座標を回帰で求める．よって，2点の
把持位置を求める場合は出力ユニットに 4個の回帰ユ
ニットが割り当てられ，4点の把持位置を求める場合は
8個の回帰ユニットが割り当てられる．
2.2 Heterogeneous Learningによるオブジェクト

ネスと把持位置の学習
Heterogeneous Learning は複数のタスクを単一の

DCNNで扱うための学習法である．本研究では，Het-
erogeneous Learning を用いることで，単一の DCNN
で回帰タスクである把持位置と識別タスクであるオブ
ジェクトネスの学習を行う．Heterogeneous Learning
では，複数のタスクを解くために全結合層の出力ユニッ
トに各タスクを割り当てる．本研究では，全結合層の出
力ユニットに把持位置を推定する把持座標点ユニット
(回帰タスク)と入力画像の物体らしさを表すオブジェ
クトネスユニット (識別タスク)を割り当てる．これに
より，入力画像中の物体らしい領域における把持位置
を出力する．図 3に本研究で使用する 2点の把持位置
を検出する DCNNの構造を示す．DCNNの各層の詳
細な構成は表 1に示す．

DCNNの学習では畳み込みフィルタの重みと全結合
層の結合重みおよびバイアスを決定する．DCNNでは
学習で求める重みが膨大な数となるため，最適な重み
を決定するために誤差逆伝搬法を用いる．誤差逆伝搬
法では，初期値として重みに乱数を与えて教師信号と
の誤差が小さくなるように繰り返し重みを更新する．把
持座標は回帰推定するため，誤差関数として式 (3)のよ
うな二乗誤差関数 Em を用いる．

Em = ||Tr − Or||22 + (Tc − Oc)2 (3)

把持座標の教師信号Tr，把持座標ユニットの出力値Or，
オブジェクトネスの教師信号 Tc，オブジェクトネスユ
ニットの出力値 Oc から誤差を求める．



図 3 提案手法の DCNNの構造．

表 1 提案手法で使用する DCNNの詳細．
Layer 詳細

畳み込みフィルタ : 9 × 9
畳み込み層 1層目 活性化関数 : ReLU

プーリング : 2 × 2

畳み込みフィルタ : 9 × 9
畳み込み層 2層目 活性化関数 : ReLU

プーリング : 2 × 2

畳み込みフィルタ : 7 × 7
畳み込み層 3層目 活性化関数 : ReLU

プーリング : 2 × 2

畳み込みフィルタ : 5 × 5
畳み込み層 4層目 活性化関数 : ReLU

プーリング : なし
全結合層 1層目 ユニット数 : 2000

全結合層 2層目 ユニット数 : 5 or 9

学習用の画像データセットは Cornell 大学の研
究グループから公開されている Cornell Grasping
Dataset1を使用する．Cornell Grasping Datasetは 280
種類の日用品アイテムを撮影した画像が 870枚用意され
ている．各画像には RGB画像，距離画像，4点把持位
置の教師信号が含まれている．提案手法はラスタスキャ
ンベースの手法であるため，学習ではラスタスキャンの
ウィンドウ (250 × 250画素)を切り出したRGB画像と
距離画像を学習データとして与える．よって，DCNN
にはRGB画像の 3チャンネルと距離画像の 1チャンネ
ルを用いた 4チャンネルのRGB-D画像を入力として与
える．4点把持位置を検出する場合，Cornell Grasping
Datasetに含まれている把持座標の教師信号を用いる．2
点把持位置を検出する場合，Cornell Grasping Dataset
に 2点の教師信号が含まれていないため，Fast Gras-
pability Evaluation [8]により検出した把持座標データ
を教師信号とする．オブジェクトネスユニットの教師
信号は学習画像に対象物体が含まれている場合に 1を

1http://pr.cs.cornell.edu/grasping/rect data/data.php

付与し，対象物体が含まれていない背景画像には 0を
付与する．背景画像の把持座標の教師信号は，2点把持
位置の場合，左把持座標に (0, 0)を与え，右把持座標
に (249, 0)を与える．4点把持位置の場合は左上把持座
標に (0, 0)，右上把持座標に (249, 0)，左下把持座標に
(0, 249)，右下把持座標に (249, 249)を与える．
2.3 オブジェクトネスを用いた把持位置検出
提案手法ではオブジェクトネスユニットを用いるこ

とにより，物体の最適な把持位置を検出する．ラスタス
キャンしたウィンドウからDCNNにより把持位置を検
出した場合，各ウィンドウ毎で把持位置が検出される．
そのため，図 4(a)に示すように 1枚の画像から多数の
把持位置が検出される．そこで，検出された全ての把持
位置を用いて Parzen windowにより把持位置の統合処
理を行う (図 4(b))．Parzen windowは図 5(a)に示すよ

図 4 提案手法により検出された把持位置の統合．

うに把持点 xに対して任意の関数 δ(x)で投票すること
で統合を行う．任意の位置 xにおいて Parzen window
の投票値 P (x)は式 (4)のようになる．

P (x) =
1
G

G∑
t=1

δ(x − xt) (4)

本研究では，関数 δ(·)に一般的に用いられるガウス関
数を用いる．しかし，Parzen windowをそのまま適用
した場合，物体の周辺以外に検出された把持位置によっ
て投票結果が曖昧になる (図 6(a), (b))．そこで，提案
手法では式 (5)に示すように，関数 δ(·)にオブジェクト
ネスユニットの出力値 Oc を重みとして掛けることで，



図 5 Parzen windowによる把持位置の統合．

物体らしい把持位置の重みを高くし，物体らしくない
把持位置の重みを低くして投票する (図 5(b))．図 6(c)
に左把持位置の重み付け投票結果，図 6(d)に右把持値
位置の重み付け投票結果を示す．オブジェクトネスユ
ニットにより重み付けした投票をすることで，より正
確な把持位置を検出することが可能となる．

δ(x) =
1

2πσ2
exp

(
−xTx

2σ2

)
· Oc (5)

3 評価実験

提案手法の有効性を確かめるために評価実験を行う．
評価実験では，Cornell Grasping Datasetから学習に
使用していない画像を使用する．比較手法は 2段階の
DNNによる把持位置検出法 [7]を用いる．また，2点
把持位置を検出する場合と 4点把持位置を検出する場
合に分けて評価を行う．
3.1 2点把持位置検出

2点把持位置検出では検出した把持座標点と教師信号
の把持座標点とのユークリッド距離を用いて精度を評
価する．式 (6)の条件を満たした場合に把持位置の検出
成功，それ以外を検出失敗として検出率を比較する．

El + Er

Et
≤ T (6)

ここで，Elは検出した左把持座標と教師信号の左把持
座標とのユークリッド距離，Er は検出した右把持座標
と教師信号とのユークリッド距離である．Etは教師信
号の左把持座標と右把持座標間のユークリッド距離で
ある．図 7にしきい値 T を変化させたときの 2点把持

図 6 オブジェクトネスユニットを用いた投票
マップ．

位置の検出率 [%]を示す．赤色で示す線は提案手法，青
色で示す線は従来法である 2段階の DNNによる手法
を示す．図 7より，提案手法は従来法と比べ，検出率
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図 7 2点の把持位置検出の精度．

が平均で 21%向上した．これは，DCNNにより画像の
特徴を自動で獲得することで最適な把持位置を検出で
きているためである．また，把持位置の統合処理にお
いてオブジェクトネスユニットの出力値で重み付けを
行うことで，より良い把持位置を検出できていると考
えられる．図 8に提案手法と従来法による 2点の把持
位置の検出結果を示す．図中の赤色の点は正解座標点，
青色の点は各手法により検出した結果である．
3.2 4点把持位置検出

4点把持位置検出では検出した 4点把持位置を結んだ
矩形領域と教師信号の矩形領域の重なり率を用いて精
度を評価する．式 (7)の条件を満たした場合に把持位置
の検出成功，それ以外を検出失敗として検出率を比較
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する．

Rd ∩ Rt

Rd ∪ Rt
≥ T (7)

ここで，Rdは検出した 4点の把持位置を結んだ矩形領
域，Rtは教師信号の 4点把持位置を結んだ矩形領域で
ある．図 9にしきい値 T を変化させたときの 4点把持
位置の検出率 [%]を示す．赤色で示す線は提案手法，青
色で示す線は従来法を示す．図 9より，提案手法は従
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図 9 4点の把持位置検出の精度．

来法と比べ，検出率が平均で 3.6%向上した．提案手法
は 1度のラスタスキャンで従来法と同等以上の性能で
把持位置を検出することが可能であるため，DCNNと
Heterogeneous Learningを用いた把持位置検出は有効
であると考えられる．図 10に提案手法と従来法による
4 点の把持位置の検出結果を示す．図中の赤色の点は
正解座標点，青色の点は各手法により検出した結果で
ある．

4 おわりに

本研究では，Heterogeneous Learningによるオブジェ
クトネスと物体把持位置検出法を提案した．把持位置
検出にDCNNを用いることで，画像中の物体の特徴を
自動的に捉え，1度のラスタスキャンで効率的に把持位
置を検出することが確認できた．また，Heterogeneous
Learningを用いることで，画像の物体らしさをオブジェ
クトネスユニットで出力し，オブジェクトネスユニット
の出力値を用いて，複数の把持位置を統合することで，
高精度な把持位置検出が可能となった．今後の課題と
して，Heterogeneous Learningを用いた物体の認識と
把持位置の同時推定を検討する．
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