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1. はじめに
産業用ロボットや生活支援ロボットの重要なタスク
の 1つとして，ボルトやリモコン等の物体把持が挙げら
れる．このタスクを実現するには，ロボットに搭載され
たビジョンセンサを用いてRGB画像や距離画像を撮影
し，物体の最適な把持位置を検出する必要がある．この
ような物体把持位置検出法は，機械学習に基づく手法と
モデル当てはめに基づく手法に大別できる．モデル当て
はめに基づいた把持位置検出法は，Fast Graspability

Evaluation [1]が提案されており，ロボットのハンドモ
デルを用いて把持位置を検出する．また，把持物体の
3次元点群を円柱等の単純なモデルで当てはめること
で，物体の把持位置を推定する手法も提案されている
[2]．機械学習に基づく把持位置検出法は，最適な把持
位置を検出するために，学習用画像から得られる特徴
量を用いて物体の把持位置を SVMやニューラルネット
ワークで学習させる [3, 4]．また，畳み込みニューラル
ネットワークにより画像特徴量も学習過程で獲得する
ことで，より最適な把持位置を検出する手法も提案さ
れている [5, 6]．様々な把持位置検出法の中でも Fast

Graspability Evaluation (FGE)では，対象物体領域に
ハンドモデルの 2値画像を畳み込むことにより，高速
に把持位置を検出することができ，産業用ロボットで
利用されている．しかし，高精度な把持位置検出を実
現するには，ハンドの開き幅や回転角度等の状態数を
増やして 2値画像を畳み込む必要がある．これにより
ハンドの状態数に応じて計算コストが増えるという欠
点がある．
本研究では，固有値テンプレート法を導入した FGE

により物体の把持位置を高速に検出する．提案手法は，
オフライン処理でロボットハンドと物体が衝突する領域
と接触する領域のそれぞれに対してハンドテンプレー
ト群を生成しする．生成したハンドテンプレート群に
特異値分解を適用することでテンプレート群をコンパ
クトに表現し高速化を図る．

2. Fast Graspability Evaluation

2.1 FGEによる把持位置検出

Domae等により提案された Fast Graspability Eval-

uation (FGE) [1]は，図 1に示すようにロボットのハ
ンドモデルからハンドの衝突領域と接触領域をテンプ
レートとして作成し，物体の衝突領域と接触領域に畳
み込むことで，ハンドと物体が衝突しない領域を求め
る．最後にガウシアンフィルタをかけた Graspability

の値が最大となる座標を把持位置として検出する．
ロボットハンドが対象物と衝突する領域 Hc と接触
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図 1 Fast Graspability Evaluationの処理．

する領域 Ht の 2値画像をそれぞれテンプレートとし
て保持する．物体の距離画像 O，把持アプローチの際
にハンドが進む深さ wと対象物の高さ hを用いて対象
物とハンドの衝突領域 Oc と接触領域 Ot を定義する．
位置 (x, y)におけるOtの値をOt(x, y)とすると接触領
域は式 (1)となる．同様に Oc(x, y)は式 (2)となる．

Ot(x, y) =

1 (O(x, y) ≥ h)

0 (otherwise)
(1)

Oc(x, y) =

1 (O(x, y) ≥ h− w)

0 (otherwise)
(2)

(対象物とハンドモデルの接触領域)の交点が最大かつ
(対象物とハンドモデルの衝突領域)の交点が最小の把
持位置は Graspabilityが高い位置とみなすことができ
る．(対象物とハンドモデルの接触領域)の交点 T は式
(3)のように定義できる．(対象物とハンドモデルの衝
突領域)の交点 C は式 (4)のように定義できる．

T = Ht ⊗Ot (3)

C = Hc ⊗Oc (4)

ここで，⊗は畳み込み演算子を表す．g をガウシアン
フィルタとすると，ハンドモデルと対象物が衝突しな
い領域G (Graspability) は式 (5)のように定義できる．

G = (T ∩ C)⊗ g (5)

2.2 FGEの問題点

FGEにより，平行ハンドの把持位置を検出する場合，
ハンドの開き幅 dを {20mm, 30mm, · · · , 60mm}とし，
ハンドの回転角度 θを{0◦, 10◦, · · · , 170◦}としたときの



ハンドの衝突領域のテンプレートは 90枚，接触領域の
テンプレートは 90枚となる．この場合の畳み込み回数
は 180回である．しかし，高精度に把持位置を求めるた
めにはハンドの開き幅 dを {20mm, 25mm, · · · , 60mm}
とし，ハンドの回転角度 θを {0◦, 5◦, · · · , 175◦}とする．
すると，ハンドの衝突領域のテンプレートは 324枚，接
触領域のテンプレートは 324枚となる．この場合の畳み
込み回数は 648回となり，非線形に計算量が増加する．

3. 提案手法
本研究では，Fast Graspability Evaluation (FGE)で
用いる大量のテンプレート群を特異値分解を用いて近
似計算することで，高速に物体の把持位置を検出する．
ロボットハンドが物体に接触するテンプレート群と衝
突するテンプレート群は特異値分解により，固有値テ
ンプレートと呼ばれる数十枚のテンプレート画像で近
似可能となる．

3.1 ハンドテンプレート群の分解

ロボットハンドの衝突領域と接触領域それぞれに対
して特異値分解を適用することで少ないテンプレート
の組み合わせで衝突領域と接触領域の畳み込み画像を
近似する．これにより，324枚のハンドテンプレート群
は数十枚の固有値テンプレートと重み係数の線形結合
で近似することができるため，処理時間の増加を抑制
することができる．特異値分解を適用するために，衝
突領域のハンドテンプレート 324枚と接触領域のハン
ドテンプレート 324枚をそれぞれ 2次元の行列Mc,Mt

で表現する．行列Mc ∈ RE×F ,Mt ∈ RE×F の各列ベ
クトルにはベクトル化した 324枚のハンドテンプレー
ト m

(
cd, θ) ∈ RE ,m

(
td, θ) ∈ RE で構成される．図 2

に示すように，E はハンドテンプレートのピクセル数
(= 10000 px)，F はロボットハンドの状態数 (= 324

枚) である．行列Mc,Mtに対して特異値分解を適用す
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図 2 ハンドテンプレート群の特異値分解

ることで式 (6)のようにそれぞれ 3つの行列に分解す
ることができる．

Mc = UcScV
T
c

Mt = UtStV
T
t (6)

ここで，uci ∈ RE , uti ∈ RE を行列 Uc, Ut の i番目の
列ベクトル，δci ∈ RF , δti ∈ RF を行列 SV T

c , SV T
t の

i番目の行ベクトルとすると，ハンドパラメータ (d, θ)

のテンプレートm
(d,θ)
c ,m

(d,θ)
t は式 (7)のように定義す

ることができる．

m(d,θ)
c =

F∑
i=1

δci(d, θ)uci

m
(d,θ)
t =

F∑
i=1

δti(d, θ)uti (7)

uci , uti は 2次元のテンプレート画像とみなせるため，
ここでは “固有値テンプレート”と呼び，重み係数とな
る δci , δti を “固有関数”と呼ぶ．固有値テンプレートを
可視化した例を図 3に示す．固有関数 δci , δti は離散的

ハンドの衝突領域の固有値テンプレート

ハンドの接触領域の固有値テンプレート

(a)

(b)

図 3 固有値テンプレートの可視化

な値をとる関数で，分解前のロボットハンドのテンプ
レート枚数分の値を持つ．ここで，行列 Sc, St は対角
成分に特異値 sci , sti を持つ対角行列であり，iが大き
くなるにつれて特異値は 0に近い値となる．そのため，
式 (8)に示すように主要なN 枚の固有値テンプレート
と固有関数で元のハンドテンプレートを十分に近似す
ることができる．

m(d,θ)
c ≈

N∑
i=1

δci(d, θ)uci

m
(d,θ)
t ≈

N∑
i=1

δti(d, θ)uti (8)

特異値分解より得られた固有値テンプレートと固
有関数を用いて衝突領域と接触領域の畳み込み画像
T (d,θ), C(d,θ) は式 (9)のように物体の衝突領域と接触
領域Ot, Ocとハンドテンプレートの畳み込みで計算す
ることができる．

C(d,θ) ≈ Oc ⊗
N∑
i=1

δci(d, θ)uci

T (d,θ) ≈ Ot ⊗
N∑
i=1

δti(d, θ)uti (9)

3.2 固有値テンプレートによる Graspability の効

率的な計算

対象物の画像 Ot, Oc と固有値テンプレート uci , uti

はあらかじめ畳み込みが可能である式 (10)．すると，固
有関数の値のみを変化させて式 (10)との積をとること



で，全てのロボットハンドの状態の畳み込み画像を計
算することができる．

qci = Oc ⊗ uci

qti = Ot ⊗ uci (10)

衝突領域または接触領域の畳み込み画像 C(d,θ), T (d,θ)

は式 (11)のように効率的に計算することができる (図
4)．

C(d,θ) ≈
N∑
i=1

δci(d, θ)qci

T (d,θ) ≈
N∑
i=1

δti(d, θ)qti (11)

×○

×○

×○

×

×

×

- 6.4316

- 5.2667

- 1.7501

＋○ T or C

固有値テンプレート 固有関数

対象画像

S1

S2

Si

図 4 畳み込み画像の近似．

4. 評価実験
提案手法の有効性を確認するために評価実験を行う．
比較手法には Fast Graspability Evaluation(FGE) を
用いる．

4.1 実験概要

本研究では，評価実験用の距離画像として，工業用
部品のバラ積み画像を用いる．
提案手法と従来法（FGE）を用いて，図 5に示す平
行ハンドと 多指ハンド (3指)のモデルを使用した際の
処理時間と把持位置の検出精度を比較する．従来法と
提案手法の平行ハンドの開き幅を 20mmから 60mmま
で 5mm刻み，回転角度を 0◦から 175◦まで 5◦刻みで
変化させる． 多指ハンド (3指)は開き幅を 20mmか
ら 60mmまで 5mm刻み，回転角度を 0◦ から 115◦ ま
で 5◦ 刻みで変化させる．

4.2 処理時間の比較

提案手法とFGEのハンドの状態数を変化させたとき
の把持位置検出処理時間を図 6に示す．(a)の黄色は平
行ハンドの従来法，橙色は提案手法，(b)の青色は多指
ハンド (3指)の従来法，緑色は提案手法の 多指ハンド
(3指)の状態数を変化させたときの１箇所の検出にか
かる平均時間を表す．図 6より，ハンドの状態を (2mm

，2◦)刻みの時の提案手法は従来法の FGEに比べ平行
ハンドでは約 2.4秒， 多指ハンド (3指)では約 3.1秒

(b) 多指ハンド (3 指 )(a) 平行ハンド

図 5 ハンドモデル

短縮し，(1mm，1◦)では，平行ハンドは約 9.7秒， 多
指ハンド (3指)では約 14.9秒短縮した．従来法と比べ
平行ハンドは約 1.7倍，多指ハンド (3指)は約 1.5倍
に処理時間を短縮できた．

ハンドの状態

ハンドの状態

処
理
時
間[Sec]

処
理
時
間[Sec]

(a) 平行ハンド

(b) 多指ハンド(3指)
図 6 提案手法と従来法の処理時間

4.3 把持位置検出例

提案手法と従来法の検出結果の例を図 7に示す．緑
色と赤色のハンドモデルが検出結果である．赤色の線



平行ハンド
提案手法

平行ハンド
従来法

1mm，1° 2mm，2° 4mm，4° 5mm，5° 10mm，10°

3指外掴みハンド
       提案手法

3指外掴みハンド
        従来法

図 7 提案手法と FGEの把持位置検出の例

はハンドの接触領域にあたり，緑色はハンドの衝突領
域を示している．提案手法の平行ハンドと多指ハンド
(3指)は従来法とほぼ同じ把持位置を検出しており，処
理の高速化を実現できた．

5. おわりに
本研究では，Fast Graspability Evaluationに固有値
テンプレート法を導入した高速かつ高精度な物体把持
位置検出を提案した．Fast Graspability Evaluationの
ハンドの状態数により計算コストが増加する問題を固
有値テンプレートにより近似計算を用いることで，精
度を維持したまま計算コストを抑えることができた．今
後は，Graspabilityを連続関数を用いて計算すること
で効率的な把持位置探索と，ロボットマニピュレータ
を用いた評価を行う予定である．
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