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Abstract

物体の把持位置検出法として Fast Graspability Evalu-
ation(FGE)が提案され，産業用ロボットに利用されて
いる．FGEは対象物体領域にハンドテンプレートを畳
み込むことで最適な把持姿勢を推定する．しかし，高

精度に把持姿勢を推定するにはハンドの開き幅や回転

角度の分解能を高く設定して求める必要があるため，計

算量が増加する．そこで，本研究では特異値分解によ

りハンドテンプレートをコンパクトに表現し，高速化

を行う手法を提案する．特異値分解により，ハンドテ

ンプレートは少数の固有値テンプレートと固有関数の

線形結合で表現できる．また，固有関数は離散的な値

を取るため連続関数のフィッテングにより任意のパラ

メータの応答値を計算することが可能となる．評価実

験より，従来の FGEと同等の検出精度において，計算
時間を平行ハンドと 3指ハンド共に約 1/3に短縮でき
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の重要なタスク

の 1つに，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，対象物体に対して
最適な把持位置を検出する必要がある．このような物

体の把持位置検出法は，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，距離

画像と 3次元点群を用いた 2種類がある．堂前らによ
り提案された Fast Graspability Evaluation [1]は，距離
画像からロボットのハンドモデルを用いて把持位置を

検出する．3次元点群からの把持位置検出には，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
手法 [2]や，把持物体の 3次元モデルと作業エリア内 3
次元点群を用いる手法が提案されている [3, 4, 5]．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を

用いて学習する [6, 7]．また，畳み込みニューラルネッ
トワーク [8]を用いて，より最適な把持位置を検出する
手法が提案されている [9, 10]．
これらの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，産業用ロボットで実利用されて

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たハン

ドテンプレートを 2値画像に畳み込む必要があり，ハ
ンドの状態数に応じて計算コストが増加するという問

題がある．

本研究では，固有値テンプレート法を導入した FGE
により物体把持位置を高速に検出する手法を提案する．

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．また，固有

関数に対して連続関数によりフィッテングし，任意の

分解能でハンドモデルを近似することで，把持位置の

検出精度の高精度化を行う．

2 関連研究

本節では，モデル当てはめに基づいた把持位置検出

の従来法である Fast Graspability Evaluationについて説
明する．

2.1 Fast Graspability Evaluation
Domae等により提案された Fast Graspability Evalua-

tion (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

み，ガウシアンフィルタを畳み込むことで Graspability
マップを生成する．そして，Graspabilityマップの値が
ピークとなる位置を把持位置として検出する．ハンド

の回転角度や開き幅といった分解能を変化させること

により，最適な把持姿勢を検出する．以下にその処理

過程を述べる．

ロボットハンドが対象物と衝突する領域Hcと接触す
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図 1 Fast Graspability Evaluationの処理

る領域 Ht を入力された距離画像から作成する．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から，式 (1)を用いて座標 (x,y)に

おける接触領域 Ot(x,y)と衝突領域 Oc(x,y)を求める．

Ot(x,y) =

1 (O(x,y)≥ h)

0 (otherwise)

Oc(x,y) =

1 (O(x,y)≥ h−w)

0 (otherwise)
(1)

対象物とハンドモデルの接触領域の値が最大かつ対象物

とハンドモデルの衝突領域値が最小の把持座標はGras-
pabilityが高い座標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 T 及び対象物とハンドモデルの

衝突領域Cは式 (2)により求める．

T = Ht ⊗Ot

C = Hc ⊗Oc (2)

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 (3)により求める．

G = (T ∩C)⊗g (3)

ハンドモデルと対象物が衝突しない領域 Gの最大とな

る座標と分解能から把持姿勢を推定する．

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
ハンドの開き幅と回転角度を考慮する必要がある．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回となる．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◦}と状態数を増加
する．このとき，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．畳み
込み回数は 648回となり，計算量が大幅に増加するこ
とになる．

3 提案手法

本研究では，FGEで用いる大量のハンドテンプレー
ト群に対して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．

3.1 特異値分解による固有値テンプレートの算出

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固有値テンプ

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，ハンドの開き幅 d を

{20,25,30,…,60}，回転角度 θ を {0,5,10,…,175} と
した際の 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(d,θ)
c ∈RE ,m(d,θ)

t ∈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 (= 2500 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

値分解を適用すると，式 (4)のように 3つの行列U,S,V T

に分解することができる．

Mc = UcScV T
c

Mt = UtStV T
t (4)

図 2に示すように，行列 Sc,Stは対角成分に特異値 sci ,sti
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を持つ対角行列であり，特異値は上位の要素のみ大き

な値を持ち，下位の要素では 0に近い値をとる．ここ
で，行列 Sc,St の特異値の値から求めた寄与率用いて，

次元削減をした行列を S′c,S
′
t とすると，式 (4)は式 (5)

となる．

M′
c = UcS′cV

T
c

M′
t = UtS′tV

T
t (5)

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 S′V T
c ,S′V T

t の i 番目の行

ベクトルとすると，パラメータ (d,θ )のテンプレート
m(d,θ)

c ,m(d,θ)
t は式 (6)のように定義することができる．

m(d,θ)
c =

N

∑
i=1

δci(d,θ)uci

m(d,θ)
t =

N

∑
i=1

δti(d,θ)uti (6)

図 3に示すように，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．平行
ハンドの固有値テンプレートを可視化した例を図 4に，
3指ハンドの固有値テンプレートを可視化した例を図 5

に示す．固有関数 δci ,δti は離散関数であり，分解前の

ハンドの衝突領域における固有値テンプレート

ハンドの接触領域における固有値テンプレート

(b)

(c)

ハンドモデルにおける衝突領域と接触領域(a)
ハンドモデル 衝突領域 接触領域

図 4 平行ハンドにおける固有値テンプレートの

可視化

ハンドの衝突領域における固有値テンプレート

ハンドの接触領域における固有値テンプレート

(b)

(c)

ハンドモデルにおける衝突領域と接触領域(a)
ハンドモデル 衝突領域 接触領域

図 5 3指ハンドにおける固有値テンプレートの
可視化

ロボットハンドのテンプレート枚数分の値を持つ．

衝突領域と接触領域の畳み込み画像C′(d,θ),T ′(d,θ)は，

式 (7)のように物体の衝突領域と接触領域 Ot ,Oc と近

似により求めた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 (7)



○×

○×

○×

×

×

×

×

×

×

=　接触領域の
固有値テンプレート

　衝突領域の
固有値テンプレート

物体の接触領域

物体の衝突領域

接触領域
の固有関数

衝突領域
の固有関数

ハンドと物体
の接触領域

ハンドと物体
の衝突領域

ガウシアン
フィルタ

ハンドと物体が
衝突しない領域

graspability
マップ

○+

○+
 20  25  30  35  40  45  50  55  60 0

 20
 40

 60
 80

 100
 120

 140
 160

-10

-9

-8

-7

-6

-5

-4

 20  25  30  35  40  45  50  55  60 0
 20

 40
 60

 80
 100

 120
 140

 160

-10

-5

 0

 5

 10

 20  25  30  35  40  45  50  55  60 0
 20

 40
 60

 80
 100

 120
 140

 160

-10

-5

 0

 5

 10

 20  25  30  35  40  45  50  55  60 0
 20

 40
 60

 80
 100

 120
 140

 160

-18

-16

-14

-12

-10

 20  25  30  35  40  45  50  55  60 0
 20

 40
 60

 80
 100

 120
 140

 160

-4

-2

 0

 2

 4

 20  25  30  35  40  45  50  55  60 0
 20

 40
 60

 80
 100

 120
 140

 160

-8

-6

-4

-2

 0

 2

 4

 6

 8

距離画像

ステップ 1 ステップ 2 ステップ 3

(d ， )

Ot

Oc

t

c

q

q

t

c

u t

uc

c

t

g G

∩

ハンドパラメータ
d = 60，  = 0

図 6 提案手法の把持位置検出の流れ

図 7 評価に用いる距離画像の例

3.2 連続関数による固有関数のフィッテング

特異値分解から得られる固有関数 δci ,δti は離散的な

値しか持たない．そのため，ハンドの分解能は特異値分

解に使用したパラメータでしか再構成することができな

い．そこで，SVDから得られた離散的な固有関数 δci ,δti

を線形補間もしくは，連続関数によるフィッティングを

行う．線形補間と連続関数によるフィッテングはそれぞ

れオフラインで計算を行う．固有関数の線形補間では，

開き幅と回転角度それぞれに線形補間を行うことで任意

の分解能を近似する．固有関数の連続関数によるフィッ

テングは，以下のような関数モデル γci(d,θ),γti(d,θ)を
定義する．

γci(d,θ) =
J

∑
j=0

K

∑
k=0

α j,kd j cos(kθ)+
J

∑
j=0

K

∑
k=1

β j,kd j sin(kθ)

γti(d,θ) =
J

∑
j=0

K

∑
k=0

α j,kd j cos(kθ)+
J

∑
j=0

K

∑
k=1

β j,kd j sin(kθ) (8)

J，Kは連続関数モデルの時数，α j,k,β j,k は未知係数で

あり，以下の最小化問題により未知係数を算出する．

argmin
α,β

(∑
d

∑
θ
(δci(d,θ)− γci(d,θ))

2), (9)

d = {20,25,30,…,60},

θ = {0,5,10,…,175}

本研究では J = 4，K = 12とすることで元の固有関数
を近似することができた．固有関数を連続関数モデル

で表現することにより，任意の分解能のハンドテンプ

レートを再構成することができる．

3.3 固有値テンプレートによるGraspabilityの効率的
な計算

図 6に提案手法による把持位置検出の流れを示す．ス
テップ 1では，対象物の 2値画像 Ot ,Oc と固有値テン

プレート uci ,uti は，qci = Oc ⊗uci ,qti = Ot ⊗uci のよう

にあらかじめ畳み込めるため，式７は式 11のように置
き換えることができる．ステップ 2では，衝突領域ま
たは接触領域C′(d,θ),T ′(d,θ)は式 (10)のように固有関数
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の値のみを変化することで任意の開き幅 d と回転角度

θ における出力を効率的に計算することができる．

C′(d,θ) =
N

∑
i=1

γci(d,θ)qci

T ′(d,θ) =
N

∑
i=1

γti(d,θ)qti (10)

ステップ 3では，graspabilityマップ G(d,θ) を，次式の

ようにガウシアンフィルタ gの畳み込みで求める．

G(d,θ) = (T ′(d,θ)∩C′(d,θ))⊗g (11)

graspabilityマップの最大値の位置を把持位置とする．

4 評価実験

提案手法の有効性を確認するために FGEと検出誤差
及び処理時間の比較を行う．

4.1 実験概要

実験では，2種類の工業用部品のバラ積み画像 34枚
を評価に用いる (7)．FGEの分解能 [0.1mm, 0.1◦]を基
準とし，平行ハンド及び 3指ハンドモデルの分解能の
変化における検出誤差の評価を行う．平行ハンドの開

き幅を 20mmから 60mm，回転角度を 0◦ から 175◦ と

基準把持座標

推定した把持座標

R

R

A

A

1

2

1

2

図 10 評価式の説明

し，3指ハンドの開き幅を 20mmから 60mm，回転角度
を 0◦から 115◦とする．開き幅を 5mm，回転角度を 5◦

間隔で変化する場合を [5mm, 5◦]とする．提案手法は
[5mm, 5◦]の分解能で作成したハンドテンプレートを用
いて特異値分解を行う．行列 Sc,St に対して寄与率を計

算し，寄与率を変化させた際のハンドテンプレートの

近似誤差と特異値から最適な寄与率を決定する．

近似誤差の算出は式 (12)に示すハンドテンプレート
と近似により求めたハンドテンプレートに対してフロ

ベニウスノルムを用いることで算出する．



ハンドパラメータ

誤
差

ハンドパラメータ

誤
差

(a) 平行ハンドにおける検出誤差 (b) 3 指ハンドにおける検出誤差

0

2

4

6

8

10

12

14

[10mm, 10°] [5mm, 5°] [2mm, 2°] [1mm, 1°]

: :

0

5

10

15

20

25

30

35

[10mm, 10°] [5mm, 5°] [2mm, 2°] [1mm, 1°]

: :

図 11 分解能の変化における検出誤差の比較

ハンドパラメータ

処
理
時
間[sec]

ハンドパラメータ

処
理
時
間[sec]

(a) 平行ハンドにおける処理時間 (b) 3 指ハンドにおける処理時間

0

10

20

30

40

50

[10mm, 10°] [5mm, 5°] [2mm, 2°] [1mm, 1°]

0

4

8

12

16

20

[10mm, 10°] [5mm, 5°] [2mm, 2°] [1mm, 1°]

図 12 分解能の変化における処理時間の比較

衝突領域の近似誤差=

√√√√ I

∑
i

J

∑
j
(H(d,θ)

c −m(d,θ)
c )2

接触領域の近似誤差=

√√√√ I

∑
i

J

∑
j
(H(d,θ)

t −m(d,θ)
t )2 (12)

把持位置の検出誤差の算出には式 (13)に示すように，
基準座標R1，R2 と検出座標A1，A2 のユークリッド

距離により算出する．

Detection Error =
√
(R1−A1)2 +(R2−A2)2 (13)

4.2 寄与率の変化による近似精度

平行ハンドにおけるハンドテンプレートの近似誤差

と特異値の関係を図 8に示し，3指ハンドにおけるハン
ドテンプレートの近似誤差と特異値の関係を図 9に示
す．ここで，グラフの第 1軸は特異値の値を表し，2軸
は，ハンドテンプレートの近似誤差を表している．図

8(a)より，平行ハンドの接触領域において近似誤差の
小さい寄与率 90%では特異値を 235個必要とし計算コ
ストが高い．近似誤差は 7個目から近似誤差の増加量
が増えるため特異値は 16個を使用する．この時の寄与
率は 40%である．図 8(b)より，平行ハンドの衝突領域
も接触領域と同様に，近似誤差の変化量が 12個から増

えるため 26 個を使用する．この時の寄与率は 40%で
ある．

図 9(a)より，3指ハンドの接触領域では，特異値の
値の変化量が 14個から一定となり，近似誤差の増加量
も 14個から増える．このことから，特異値 27個を使
用する．この時の寄与率は 50%である．図 9(b)より，
3指ハンドの衝突領域では，特異値の変化量が 40個か
ら一定となり，近似誤差の増加量が 24個から増加する
ため特異値を 40個使用する．この時の寄与率は 50%で
ある．

4.3 検出精度と処理時間の比較

提案手法と従来手法 (FGE)の分解能を変化させたと
きの検出誤差を図 11, に示す．また，1 アイテムあた
りの把持姿勢推定時間を図 12に示す．図 11より，平
行ハンドと 3指ハンドで固有関数の線形補間における
[10mm, 10◦]と [5mm, 5◦]は従来手法と同等の精度であ
る．しかし，[2mm, 2◦]と [1mm, 1◦]では，固有関数の
線形補間における [5mm, 5◦]と同等の検出精度である
ことがわかる．この結果より，固有関数の線形補間は

把持位置の高精度化にあまり貢献しないことがわかる．

一方で固有関数の連続関数によるフィッテングでは，平

行ハンドと 3指ハンドにおいて [2mm, 2◦]と [1mm, 1◦]
の検出誤差が従来手法と同等の検出誤差である．これ

により，固有関数の連続関数によるフィッテングを用



いることは有効であるといえる．図 12(a) より，平行
ハンドにおける把持姿勢推定時間を提案手法は従来手

法に比べ [5mm, 5◦]では，約 62%，[1mm, 1◦]では，約
61%の処理時間を削減できることを確認した．図 12(b)
より，3指ハンドにおける把持姿勢推定時間を提案手法
は従来手法に比べ [5mm, 5◦]では，約 45%，[1mm, 1◦]
では，約 64%削減できた．以上の結果より，連続関数
のフィッテングにより高速化と高精度化の両方の実現

が可能である．

4.4 把持位置検出例

提案手法と従来法のバラ積み部品の把持検出の例を

図 13に示す．ここで，赤色と緑色は推定した把持姿勢
である．提案手法の検出結果は従来手法とほぼ変わら

ない結果であることが確認できる．また平行ハンドで

は，提案手法の連続関数のフィッテングと線形補間にお

いて [10mm, 10◦]から [1mm, 1◦]に変化するにつれ物体
に対して垂直な把持位置を検出していることが確認で

きる．また，[1mm, 1◦]において連続関数によるフィッ
テングで推定した検出結果は線形補間より，従来手法

に近いことが確認できる．

3指ハンドの [10mm, 10◦]では，線形補間の検出結果
は，連続関数によるフィッテングより従来手法の検出

結果に近いことが確認できる．しかし，[1mm, 1◦]にお
いて，連続関数によるフィッテングは，線形補間より

従来手法の検出結果と同等であることが確認できる．

5 おわりに

本研究では，固有値テンプレートを導入することで，

高分解能把持姿勢推定を高速化する手法を提案した．従

来の Fast Graspability Evaluationにおいて，分解能を高
くすると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することで，精度を維持したま

ま計算コストを約 1/3に抑えることができた．また，固
有関数に対して連続関数のフィッテングを行うことで

把持位置検出の高精度化を実現した．今後は，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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