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概要：把持位置推定手法である Fast Graspability Evaluation は，デプス画像に対してハンドテンプレートを畳

み込み，把持位置を推定することができる．しかし，実測データは抜けや値飛びといったノイズが多い．そのため，

各ワークに把持位置推定を行うために，インスタンスセグメンテーション等の処理を行えない場合には把持位置の

推定精度が低下すると考えられる．そこで，Generative Adversarial Networks の応用手法である SimGAN をベー

スとして，デプス画像を CG 画像に変換するノイズ除去を提案する．提案手法を用いることで，平滑化やバイラテ

ラルフィルタなどのノイズ除去と比較して，より高精度な把持を確認した． 
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 はじめに 

工場などに導入されているマニピュレーションロボッ

トにおいて，物体の把持位置推定は重要なタスクであ

る．把持位置推定の手法として Fast Graspability 

Evaluation(FGE)[1]が提案されている．FGE はデプス

画像に対してハンドテンプレートなどを畳み込むこと

で，把持位置を推定することができる．しかし，実測デ

ータには抜けや値飛びなどのノイズが多い．そのため，

各ワークに把持位置推定を行うために，インスタンス

セグメンテーション等の処理を行えない場合には把持

位置の推定精度が低下すると考えられる．そこで本研

究では，深層学習における生成モデルの一つである

Generative Adversarial Networks(GAN)[2]を用いて，

ノイズを含まず処理が行いやすい CG 画像へ変換す

ることにより，把持位置の推定精度の向上を図る．デ

プス画像の変換には，GAN の応用手法である

SimGAN[3]をベースとした提案手法を用いて，ノイズ

を含まないCG画像へ変換する．これにより，デプス画

像全体に対して FGEを用いた把持位置推定を行う際

の推定精度の向上が期待される． 

 関連研究 

図 1に示す FGEは，学習を必要とせずデプス画像

より把持位置を推定する手法である．ロボットのハンド

モデルより衝突領域と干渉領域のテンプレートを作成

し，デプス画像に畳み込む．その出力に対してガウシ

アンフィルタを畳み込むことにより Graspability マップ

を作成する．この Graspability マップにおける最大値

の位置を把持位置として検出する．また，ハンドテン

プレートを作成する際のハンド開き幅や回転刻み角を

調整することで，任意の分解能を得ることが出来る． 

図 2 に示す SimGAN は，対応関係を持つペアの

画像を変換する手法[4][5]とは異なり，ペアでない画

像間における変換を行う手法である．また，SimGAN

のRefinerはGANにおけるGeneratorである．変換元

の画像が持つ特徴の変化を抑制するため，Self- 

Regularization lossを導入している．この損失関数は，

変換前後の画像を写像関数 f(∙)  へ入力し，その画
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図 1 FGEにおける把持位置推定の流れ 
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像間の L1 ノルムより誤差を算出する．Discriminator 

では，入力画像が実画像か生成画像かの識別をパッ

チごとで行う PatchGAN[4]を用いる．これにより，細部

まで高品質な変換ができる．また，生成した画像の半

分をバッファに保存し，過去に生成した画像の一部を

用いて Discriminator を学習することにより，過去に生

成したアーチファクトの再生成を抑制している． 

 提案手法 

本研究では，FGE に適した画像へ変換するために，

SimGAN をベースとしたデプス画像の変換手法を提

案する． 

 ネットワーク概要 

図 3にネットワークの概要を示す．デプス画像と CG

画像に生じるエッジの滑らかさやノイズの違いに着目

する．Generator の学習において，Self-Regularization 

loss を用いて変換前後の画像による L1 ノルムでは，

デプス画像が持つエッジやノイズの変化も抑制される．

そこで，Self-Regularization lossにおける写像関数 f(·)

にガウシアンフィルタを用いることで，エッジやノイズ

以外の画像が持つ距離情報の変化を抑制できる．次

に，通常の画像の識別を行う Image Discriminatorとは

別に，入力を微分画像とする Edge Discriminator を追

加する．これにより，CG 画像が持つ滑らかなエッジに

注目した学習を行う．  

 Discriminator 

提案手法の Edge Discriminatorにおいて入力に微

分画像を用いた場合，パッチ画像に含まれる情報量

は特に少なくなる．また，Image Discriminator におい

ても変換対象であるワークの個数が少なくなったシー

ンでも同様である．そこで，Discriminator を各パッチ

に対して識別を行う Local branch と，画像全体で識別

を行う Global branch に分割する．これにより，情報の

欠損を防ぎつつ，局所的かつ大域的な特徴を捉えな

がら学習できる．ここで，Local branch は Receptive 

fieldが 96×96ピクセルの PatchGANの構造となって

いる． 

 誤差関数設計 

本手法で使用する敵対的誤差関数には，クロスエ

ントロピー誤差関数を使用せずに LSGAN[6]の二乗

誤差関数を用いる．そのため，Generator は式(1)，

Discriminator は式(2)を最小化することで各ネットワー

クの学習を行う． 

𝐿𝑔 = 𝜆𝑒𝑑𝑔𝑒 (𝐷𝑒(𝐺(𝒙)))
2
 

+(1 − 𝜆𝑒𝑑𝑔𝑒) (𝐷𝑖(𝐺(𝒙)))
2
 

+𝜆𝑟𝑒𝑔‖𝑓(𝐺(𝒙)) − 𝑓(𝒙)‖
1
 

𝐿𝑑 = 𝜆𝑒𝑑𝑔𝑒(𝐷𝑒(𝒚))
2
 

+(1 − 𝜆𝑒𝑑𝑔𝑒)(𝐷𝑖(𝒚))
2
 

+𝜆𝑒𝑑𝑔𝑒(𝐷𝑒(𝐺(𝒙)) − 1)
2
 

+(1 − 𝜆𝑒𝑑𝑔𝑒)(𝐷𝑖(𝐺(𝒙)) − 1)
2
 

ここで，𝒙がデプス画像，𝒚が CG 画像，𝐺が Generator，

𝐷𝑖が Image Discriminator，𝐷𝑒が Edge Discriminatorで

ある．また，学習時のハイパーパラメータとして自己正

則化強度の調整には𝜆𝑟𝑒𝑔，各 Discriminator における

誤差のバランスを決定には𝜆𝑒𝑑𝑔𝑒を用いて各誤差の調

整を行う． 
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図 3 提案手法のネットワーク構造 
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 評価実験 

提案手法の有効性を確認するために，変換前後

の画像および，検出された把持位置の比較を行う．

さらに，6 軸ロボットを用いた実機による把持実

験を行い，変換画像を用いた際の把持成功率や物

体落下率を比較し，その有効性を調査する 

 データセット 

本実験で使用するデータセットには，把持実験で

用いる実験環境にて撮影されたデプス画像と，からあ

げの 3Dモデルを用いて作成した CG画像を各 1,000

枚使用する．データセットの一部を図 4に示す．ここで，

1 枚の中には 1～20 個のワークを配置して撮影を行

い，デプス画像のからあげは食品サンプルを用いて

いる．また，実験環境で使用するデプスカメラには

Intel RealSense Depth Camera D435を用いる．CG画

像については，図 5 に示す手順にてワークの境界を

付与した画像を用いている． 

 実験概要 

本実験では，画像サイズを 640×480 ピクセル，バ

ッチサイズを 16 に設定し，最適化手法に Adam[7]を

用いて，200 エポック学習する．学習時のデータ拡張

には，垂直反転と水平反転を使用して画像の増幅を

行う．誤差のハイパーパラメータである，自己正則化

強度𝜆𝑟𝑒𝑔は 1，各 Discriminator における誤差のバラ

ンスを決定する𝜆𝑒𝑑𝑔𝑒は 0.75とする．また，提案手法で

使用するガウシアンフィルタは 3×3，ラプラシアンフィ

ルタは 5×5のカーネルを用いたフィルタを用いる．実

図 4 使用するデータセット 
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図 5 CG画像の変換手順 
表 1 把持実験における FGEのパラメータ 

ハンドタイプ 2指ハンド 

開き幅 50，55，60，65，70[mm] 

回転刻み角 5[deg] 

進入深さ 42[mm] 

 

 

図 6 把持実験環境 

表 2 実機による把持の精度[%] 

処理手法 把持成功率 物体落下率 複数把持率 把持失敗率 

処理無し 88.0 6.0 0.0 6.0 

ガウシアンフィルタ 91.0 6.0 1.0 2.0 

バイラテラルフィルタ 87.0 4.0 0.0 9.0 

提案手法 93.0 5.0 0.0 2.0 

 



   

 

機実験は図 6に示す環境にて行う． 

 画像変換における定性的評価 

提案手法による画像の変換結果を，図 7 に示す．

図 7 より，計測が困難で滑らかでないワーク境界付近

において，提案手法で変換することにより CG 画像の

ような滑らかな形状に変換できていることが確認できる．

また，一部の変換結果において，CG 画像に付与した

ワーク境界が生成されていることも確認できる． 

4.3.1. 推定された把持位置の比較 

FGE による把持位置推定結果を図 8 に示す．この

時，比較対象として，ガウシアンフィルタやバイラテラ

ルフィルタによるフィルタ処理を行った画像と比較する．

また，FGEのパラメータを表 1に示す．図 8において，

赤線で示されている把持位置が最終的に選択された

把持位置である．提案手法で変換した画像の把持位

置については，アプローチするワークの変化が確認

できる．また，よりワーク中心に把持位置が推定できて

いることも確認できる． 

 実機による把持実験 

把持実験では，ばら積みされた食品サンプルの

からあげに対して各手法に対して 100 回行う．実

機による把持実験の結果を表 2に示す．表 2より，

処理を行わない場合と比較して，提案手法を用い

て変換することにより，把持成功率は 5.0 ポイン

トの向上，把持失敗率は 4.0 ポイントの削減に成

功した．これは，図 8で確認されたアプローチする

ワークの変化や，よりワークの中心に把持位置が推定

できたためだと考えられる．バイラテラルフィルタに関

しては，ガウシアンフィルタと比較して劣った結果とな

った．この結果に関して，バイラテラルフィルタはエッ

ジ情報を残したぼかしであるため，ワーク境界付近の

ノイズに対して効果的には働かず，変換無し程度の

精度になったと考えられる．また，すべての結果にお

いて，把持失敗の要因に各ワークに対して得られた

デプスが一回り小さいものがあり，そのワークに対して

把持アプローチを行ったために把持位置が浅く把持

できない場合が確認された．これらより，提案手法

を用いてデプス画像を変換することは物体把持の

前処理として有効である． 

 おわりに 

本研究では，FGE を用いた把持検出において，セ

グメンテーションなどを用いることが出来ない場合に

おける把持位置推定精度の向上を目的とした画像の

変換手法を提案した．画像変換による定性的評価で

は，提案手法を用いて変換することにより，ワーク境界

のノイズに対して CG 画像のような滑らかな形状に変

化し，把持位置推定においては，アプローチするワー

クの変化が確認できる．また，よりワーク中心に把持位

置が推定できていることも確認できた．また，実機実

験において，把持成功率は 5.0ポイントの向上，把

持失敗率は 4.0 ポイントの削減し，その有効性を

確認した．今後は，より正確な物体境界を生成お

よびワークの補間をするために，カラー画像の導

入を検討し，ネットワークなどもより適した構造

を模索することによりさらなる精度向上を目指す． 
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