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1. はじめに

ロボットには多数のセンサが搭載されておりそれぞ
れタスクに合わせた役割を持っている．しかし，人間
は視覚，聴覚，触覚などの複数の感覚を用いて外部環
境の知覚を行っている．ロボットと人間の知覚を同等
にするためにマルチモーダル学習が必要とされている
[1]．マルチモーダル学習において動画を音声認識に併
用することで音声認識の認識精度が向上している [2]．
また，ロボットへの応用として画像，音声，モータ角
を用いてモーターの経路予測が行われている [3]．
従来の物体識別は，Deep Convolutional Neural

Network[4]等の機械学習を用い，ビジョンセンサによ
り取得した画像より，識別することが一般的である．し
かし，画像からでは箱の内包物の種類や量などの取得
できない情報がある．これらのシーンに対して通常，対
象を持ち上げた時の重さや，振ったときの振動を感じ
とることで中身を判別することが一般的である．これ
らの情報は画像情報から取得できないため，別にセン
サを用いることが必要である．
ロボットに触覚の機能を付随するセンサとして力覚
センサがある [5]．力覚センサは主にロボットのハンド
に取り付けられ，ロボットが接触を用いて精密な動作
をするために活用されている [6]，[7]．力覚センサをハ
ンドにつけることで接触以外にも，物体を把持した時
にハンドにかかる力を測ることができる．
本研究は把持に使用する画像情報と，ロボットハン
ドに装着された力覚センサを用いた把持物体識別を対
象する．力覚センサにおいて，物体を把持した時の物
体ごとに異なるモーメントの変化に注目する．また，力
覚センサはハンドにかかる力のみを測定するため，ロ
ボットの姿勢を加味することができない．そこでロボッ
ト関節の電流フィードバックを用いることでロボット
の関節にかかった負荷を見ることができる．力覚デー
タを測定するシーンはアームを動作させ，停止した後
のデータを用いる．停止後を用いることで慣性による
影響や，非剛体の形状変化が生じるため，重量を測る
よりも有効な特徴を得ることができる．
力覚センサから得られるデータは連続的なデータであ
り，系列を加味した学習が必要となる．Recurrent Neu-

ral Network(RNN)[9]の一種である Long Short Term

Memory(LSTM)[8]は動画，音声などの系列データを
扱うときに用いられ，系列性を加味した学習を行うこと
ができる．RNNは 1時刻前の中間層の出力をサンプル
とともに入力する．学習時のパラメータ更新は，Back

Propagation Through Time(BPTT)[10]と呼ばれる方
法を用い中間層から時系列をさかのぼりながら行うた
め連鎖的に過去の情報を得ることができる．LSTMは
通常の RNNで起こる勾配消失問題を解決したもので，
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図 1 把持点画像の切り出し

長時系列を扱うことができる．
本研究では画像情報，力覚センサと，電流フィード
バック (FB)より LSTMを用いて把持物体の識別方法
を検討する．

2. 画像情報
本章では識別に使用する画像情報について述べる．画
像情報を用いた識別にCNNベースのアイテム認識を導
入する．CNNはあらゆる視点から撮影されたアイテム
画像を認識する必要があるが，計算コストが高くなって
しまう．そこで，検出された把持位置の周辺画像を用い
ることで効率的にアイテム識別を可能にする．ビジョン
センサより得られた計測データから Fast Graspability

Evaluation[11]を用いて把持点を検出する．図 1に示
すように，検出された把持位置の周辺画像を切り出し
て学習に使用するデータとする．

3. 力覚センサと電流フィードバック
本章では識別に使用される力覚センサ，電流 FBに
ついて述べる．力覚センサはロボットに触覚を付与さ
せる目的で，様々なロボットに装備されている．特に
産業ロボットの微細な部品はめ込み等に利用されてい
る．力覚センサを用いることで接触を利用した動作を
可能とさせている．力覚センサは図 2に示すようにセ
ンサ上部と下部との力の変位を計測し，静電気容量の
変化から変位を計測し力とモーメントを求める．取得
できるデータは力ベクトル (Fx, Fy, Fz)と回転ベクト
ル (Mx,My,Mz)を合わせた 6軸のデータである．
電流 FBは，アームが動作する際に関節のモータの
電流を測定した値である．取得されるデータは 6軸関
節に流れる電流データ (J1, J3, J3, J4, J5, J6)である．

3.1 把持物体ごとの力覚センサと電流 FBの変化

図 3は 2つのアイテム (book，mailer)を把持し，ロ
ボットアームを左右に動作させ停止した後の力覚値 Fy

の遷移で示す．縦軸はアームの動作停止後に y軸方向
へかかったモーメントであり単位はN，横軸は取得開始
時からのスレッド (1スレッド約 7m/s)である．550や
560スレッドにおいて力覚センサデータの波形のピー



Fy
Fz

FxMx
Mz

My

図 2 力覚データの測定

図 3 アイテムごとの力覚データの比較

図 4 アイテムごとの電流 FBの比較

クの位置が異なっている．mailerが bookに比べ細か
い振動をしている．これにより，物体形状が似ていて
もセンサ値の変動が異なることが分かる．
電流 FBにおいて変化量の多い電流 J5を例に比較を
行う．図 4は 2つのアイテム (scissors，curtain)を把持
し，ロボットアームを左右に動作させ停止した後の電
流 FBの遷移である．縦軸が停止後の J5軸に流れた電
流値であり単位は%，横軸が取得開始時からのスレッド
(1スレッド約 7m/s)である．停止動作を実現するため
に，電流 FBの収束が把持物により変化する．curtain

の方が Scissorsに比べて重量があるため制御に使用す
る力が大きいためである．これにより，把持する物体
により関節にかかる電流が変化することが分かる．

3.2 把持位置による力覚データの変化

図 5は 1つのアイテム (book)を 2種類の把持位置
で把持し，ロボットアームを左右に動作させ停止した
後の力覚値 Fy の遷移である．同一アイテムであるが
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図 5 把持点による力覚データの比較

把持位置に波形のピークの位置が異なっている．把持
点が違うことによりハンドにかかるモーメントの方向
が少し変化する．これにより同一アイテムでも把持位
置によりセンサ値の値が変化するため，様々な把持パ
ターンを学習する必要がある．

4. 提案手法
本章では，提案手法の流れを述べる．本研究では，産
業用ロボットに装着されたビジョンセンサを用いて物体
を把持し，把持点の画像と把持力覚センサ，電流フィー
ドバック (FB)より得られたデータを用いて LSTMに
より学習する．力覚データを取得するシーンはアイテ
ムを把持した後のハンドを動作させた時のデータを用
いる．把持点画像はCNNを用いて特徴抽出を行う．取
得された系列データを正規化し，把持点画像の特徴と
結合した後 LSTMに入力する．フレームごとに出力さ
れる LSTMの出力を一つの結果に統合し，識別を行う．

4.1 取得シーン

本研究では，あらかじめ棚に複数のアイテムを入れ
て置き，画像情報を取得し把持点を検出する．画像情
報から把持点周囲の画像を切り出し入力データに用い
る．把持したアイテムは図 6のようにロボット座標系
で x，y，z方向にそれぞれ 1往復させ，力覚データを
取得する．x，y軸は地面に水平方向に動作させ，z軸
は地面に垂直に動作している．学習時には 3方向を混
在させたものを使用する．取得した力覚データには移
動時のデータ停止，制動までのデータが含まれており，
1回往復した長い系列データを扱うことになる．この
中でも本実験では動作停止後 100フレームを学習デー
タとして使用する．図 7に 1往復データから抽出する
学習箇所を示す．縦軸が Y軸にかかるモーメントで横
軸が取得時からのスレッドになる．青色の波形が取得
した全体の波形で赤色の部分が識別に使用する部分に
なる．

4.2 力覚データの正規化

力覚データはベクトルごとの関係を持たせるためベ
クトルごとに正規化を行う．正規化は力ベクトル，回
転ベクトル，電流FBごとの最大値をもとに求める．力
ベクトルの最大値を Fmax，回転ベクトルの最大値を
Mmax，電流 FBの最大値を Jmaxとしたとき，iフレー
ム目の入力データ xi を求める式 (1)を示す．
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図 7 1往復より抽出する Fy軸データ範囲
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4.3 ネットワーク構成

本研究で使用するネットワーク構造を図 9 に示す．
棚に並べられたアイテムから把持点を検出する．検出
した把持点をもとにアイテムをピッキングし力覚デー
タを取得する．センシングした画像の把持点周囲を切
り出し 156 × 156 ピクセルのパッチ画像を生成する．
Alexnet[12]ベースの CNNに画像を入力し特徴ベクト
ルを取得する．取得された特徴ベクトルと力覚データ
を結合し LSTMにで識別を行う．ロボットを動作させ
た時の力覚データを蓄えておき，フレームごとにネッ
トワークに入力する．学習係数は 0.01，入力層には力
覚データ，電流 FBのを 12ユニット与え，出力層は 21

クラスに対応した 21ユニット，中間層は 250ユニット
の LSTMを 2層を使用する．

4.4 識別結果の統合

RNNは iフレーム毎にクラス cの確率 Pi(c|xi)を出
力するため，１つの系列データの結果を統合する．RNN

は通常出力値を入力とする場合や系列データを入力し，
最終フレームの出力を用いる場合が多い．しかし，本
研究で使用するデータは後半になるにつれて収束して
いくため特徴が失われていくことが考えられる．そこ
で今回は，入力に使用したフレーム全てを加味した識
別結果を出力するように統合を行う．式 (2)により 100
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図 8 ネットワーク構成

フレームの確率を統合し，最終的な識別結果 Ĉを式 (3)

より求める．

P (c) =
1

100

(
100∑
i=1

Pi(c|xi)

)
(2)

Ĉ = arg max
c

P (c) (3)

5. 評価実験
力覚センサと画像を用いた把持物体の識別の有用性
を示すために評価実験を行う．本実験では，三菱電機社
製ロボットである MELFA(RV-7F)，力覚センサ (1F-

FS001-W200)，ロボット用小型三次元ビジョンセンサ
(４ F-3DVS2-PKG1)を用いる．実験対象は，Amazon

Picking Challenge 2016データセットの 21アイテムを
対象とする．
取得する動作シーンはロボット座標系でX，Y，Zの

3 軸方向へ往復させたデータを，学習用データ 3,326

セット，評価用データは 375セットを使用する．学習
用データはXが 1124，Yが 1124，Zが 1078セットの
力覚データが用意されている．評価用データはそれぞ
れ 125セットの力覚データが入っている．
本実験では，画像のみ，力覚データのみ，マルチモー
ダルに学習した場合の識別結果を比較する．

5.1 実験結果

画像のみ，力覚データのみ，同時に用いた場合のCon-

fusion matrixを図 9に示す．画像のみで学習した場合
識別率は 80.7%，力覚データのみでは 79.7%となり，画
像と力覚データを組み合わせた場合識別率が 87.5%と
なった．画像のみで識別した場合よりも 6.8%向上して
いる．図 10のように画像はテクスチャが似ているアイ
テム同士で誤識別をしてしまう場合がある．また，力覚
データは軽いアイテムにを誤認識する傾向にある．画
像と力覚データを用いることでアイテムのテクスチャ
とモーメントから識別に有効な特徴を得られたと考え
られる．
また，剛体のアイテムはシャツなどの非剛体のアイ
テムに比べ，高い識別率を達成した．非剛体のアイテ
ムは不規則に振動するため，学習誤差が収束せず，その
結果誤識別の要因となっている．非剛体を 1クラスと
した全 21クラスを LSTMで学習すると，平均識別率
は 90.1%を得た．力覚データを用いた学習は剛体，非
剛体のカテゴリ分類に有効な手段だと考えられる．
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図 10 画像識別が難しい物体

6. おわりに
本研究では，力覚センサと画像情報を用いたマルチ
モーダル学習による把持物体の識別法を提案し,その有
効性を示した．画像と力覚データを組み合わせた場合
識別率が 87.5%となり，それぞれのデータのみに比べ，
識別率が向上した．今後の課題として複数パターンの
動作による比較を行う．
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