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物体のパーツ形状と持ち方の共起性に基づく
把持パタンの推定

川上 拓也1,a) 松尾 直志1 島田 伸敬1

概要：物体の機能とそれを把持する人間の手の姿勢や形状には密接な関わりがある．本研究では，教師なし
の Shift Invariant Sparse Auto-encoderにより創発的に獲得した持ち方の記述パラメータ空間（持ち方パ

ラメータ空間）を用いて物体の持ち方を定量的に記述する．さらに，物体は特有の持ち方を持つ形状パー

ツの組み合わせであると仮定し，パーツと持ち方の関係性（把持パタン）を学習させる．学習によって獲

得したモデルを用いた実験では，持ち方パラメータ空間が把持パタンの類似性や相違度を定量的に記述す

ることができるかを確認した．また，未知の物体のみを入力としてその部分ごとの把持パタンを推定した．

さらに，ロボットによる物体把持を視野に入れ，部分ごとの想起手形状を統合することによって，持ち方

ごとの手の全体像の想起を行った．

Grasping Pattern Estimation Based on Co-occurrence of Object and
Hand Shape
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1. はじめに

1.1 研究背景

外観ベースの一般物体認識の分野では，物体は日々新し

い形状のものが生成されるため，物体パーツと把持手形状

の組み合わせをロボットに登録しておくのは不可能である

ため，難しいとされている．対照的に，物体の機能は人間

が扱う多くの物体で共通しており，そのバリエーションは

比較的少ない．したがって，物体の機能ベースの一般物体

認識は有用だと考えられる．物体の機能ベースの一般物体

認識の有用性は既に示されているが [1][2]，各物体カテゴリ

に対して物体の機能を手動で定義している．多数の物体に

対する認識を行う際には，物体にに機能ラベルを手動で割

り当てることなく，自動的に抽出できることが望ましい．

人間が把持を行う物体は様々な機能を持っている．人間

は物体を把持する際に，その物体の機能に応じて手の形を

変えて把持を行う．例えばスプレーなら引き金近くにある
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細くなっている部分を人差し指以外の四本の指で握り，引

き金部分に人差し指を掛けるような持ち方をする．これは，

スプレーが引き金を引くことにより液体を噴射するという

機能を発現しやすくするためにデザインされた形状である

ためである．同様の機能を持った物体であれば同様の形状

のパーツが備わっており，人間はそのパーツを認識すると

その形状に適した持ち方で物体を把持する．このように物

体の機能がその物体と手のインタラクションに密接に関連

している [3]．この物体と手のインタラクションの種類は

文献 [4]，[5]で正確に分析されている．したがって，外観

ベースの認識において，機能ベースの分類のためには手と

物体のインタラクションが有用だと考えられる．この”物

体パーツ”と”人間がそれを把持する際の持ち方’の共起性

を利用して物体のパーツから持ち方を想起し，その持ち方

を真似してロボットが物体把持を行うことができれば，人

間の様に物体を認識した際に適切な把持が行えるロボット

を作ることができる．
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1.2 提案手法

一般物体認識の分野の課題の一つとして学習用のデータ

セットを収集するのが困難という点がある．それを解消す

るために，人間の日常生活を観察することによって学習用

のデータセットを収集する仕組みが必要である．このデー

タセットというのは人間が把持を行うパーツ形状とその

パーツの把持手形状の画像である．しかし，データセット

を収集するシーンを人間がテーブルに座って物体を把持し

ているシーンに限定したとしても，どの位置に物体があっ

て，どのタイミングで物体にアプローチするかという事を

認識しなければならない．室内シーンイベントを監視・記

録するシステムに，室内ロギングシステム [6]というもの

がある．このモニタリングシステムは Kinect v2で撮影し

たシーンからイベントを階層的に検知して，そのイベント

およびシーン画像をロギングするシステムである．これを

利用すれば人間が物体にアプローチしたタイミングでその

物体を矩形でで切り抜いた深度画像を取得することがで

きる．

本稿では，低次元の空間に手と物体のインタラクショ

ン（持ち方）を表す”持ち方パラメータ”というベクトル

を記述するシステムを提案する．持ち方パラメータはあら

かじめ定義された物体の持ち方を連続的に記述したもので

ある．提案手法は，教師なし学習によって持ち方パラメー

タを記述することが可能である．物体の機能が持ち方と密

接な関わりがあると仮定すると，持ち方パラメータは物体

機能のモデリングとして有用であると考える．持ち方パラ

メータの数値表現については，持ち方パラメータ空間とい

うものを提案する．この空間は教師なしの特徴抽出法であ

る畳み込みオートエンコーダ (CAE)[7]によって作成され

る．CAEの学習を行う際に，パラメータ空間内で類似の

持ち方をクラスタリングするため，スパース項を導入す

る．CAEの学習はマグカップ，コップ（取っ手なし），ス

プレーなどの典型的な機能を持つ物体に対する手と物体の

インタラクションの外観に基づいている．従って学習すべ

き画像は，潜在的な属性である外観そのものと手と物体の

セグメンテーション画像を含む”把持画像”である．その

後，畳み込みニューラルネット (CNN)を用いて，物体の

外観と持ち方パラメータの共起性（把持パタン）を想起す

るモデル（把持パタン想起モデル）を作成する．このよう

にして，物体が写った画像のみから持ち方を想起すること

ができる．

2. 物体画像を用いた把持パタン想起モデル

本稿では物体画像から物体の持ち方を表す記述子である

持ち方パラメータを想起するモデルを提案する．本節で

は，その持ち方パラメータとそれを想起するモデルについ

て説明する．

図 1: 人間の物体把持シーンから持ち方を学習するロボッ

ト

2.1 持ち方パラメータ

物体の機能はその物体の持ち方と密接な関わりがあるた

め，物体の持ち方は機能を記述するために有用である．物

体の形状と把持する際の手形状は連続的な変化を持ってい

る．そのため，持ち方パラメータはこのような変化を連続

的に反映すべきである．本稿では，物体把持の外観を符号

化することによって，”持ち方パラメータ”ベクトルを生

成する．

ここで問題になるのは，外観から持ち方パラメータへの

マッピング方法である．マッピングは次の条件を満たす必

要がある．

A).マッピングは，インタラクションの重要な情報のみを

抽出すること． インタラクションに関係しない物体の形状

は無視すべきである．

B).マッピングは，事前に手動で対話を分類することなく，

ラベルなしの外観セットからの学習が可能であること．

C).異なるインタラクションに対応する画像は，空間上で

離れたパラメータとしてマッピングされること． 2つの相

互作用の差異は，対応するパラメータ間の数値距離に反映

されるべきである．

D).類似のインタラクションに対応する画像は，物体のサ

イズまたは形状が異なり画像内で互いにわずかにずれる場

合でも密接な位置にパラメータがマッピングされること．

E).エッジやグリップなどの空間的に局所的な特徴は，複数

の相互作用に共通し相互作用を区別するのに有効である．

そのような有用な特徴はを外観から自動的に抽出すること

把持画像の持つ本質的な情報は，エンコーダとデコーダ

を用いたオートエンコーダ法 [8][9]によって抽出すること

ができる．エンコーダは，入力をより低い次元のコードに

変換し，デコーダはコードから基の入力をほぼ復元する．

両方の要素は複数の入力に関して可能な限り正確に復元さ

れるよう学習される．この制約の下で，エンコーダは入力

復元に必要な主成分の数値表現を生成する．さらに，エン

コーダ及びデコータは，教師ラベルなしのベクトル (上記
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条件 Bを満たす)で学習を行うことができる．持ち方パラ

メータから外観を復元できる場合，パラメータには持ち方

の情報が含まれる．以上により，条件 Aと条件 Bを満た

すマッピングはオートエンコーダ法によって達成される．

条件 Cを満たす為に，特定の持ち方に対応するパラメー

タを空間上で密集させ，他の持ち方に対応するパラメータ

をその集合から分離する．持ち方を指定するラベルを各外

観情報に付けることができる場合，２つの異なる持ち方パ

ラメータが遠くに配置されるようにマッピングに制約をか

けることができる．しかし，条件 Bを満たすために，持ち

方を指定する重要な要素はラベル無しで抽出しなければな

らない．これまでの研究で，ラベルの無いベクトル集合の

中の重要な要素は，スパース符号化法 [10]～[14]によって発

見されている．しかし，これらの方法は，追加の不等式，ま

たは等価式の制約を必要とする．この問題を解決するため

に，オートエンコーダにスパース制約を導入する．スパー

スオートエンコーダは以前から提案されているが [9]，[15]

の方法はモデルを訓練する際に不等価制約を必要とする．

そこで，オートエンコーダに等価，または不等価式の制

約を必要としない，スパース項を導入する．これは，非線

形活性化関数を有するニューラルネットワークの層が含ま

れた一般的なＣＮＮベースのオートエンコーダに適用可能

である．ＣＮＮは，画像から空間的に局所的な特徴を一様

に抽出する畳み込みフィルタからなるので，抽出された局

所的特徴は位置に依存しない (条件 D，条件 Eを満たす)．

さらに，ＣＮＮフィルタは，教師なし (条件 Bを満たす)で

学習することができる．

2.2 把持パタン想起モデル作成手順

本稿では，機械（ロボット）が人間の物体把持の様子を

観察することによって自動的に物体形状と持ち方（把持画

像）の関係を学習し，未知の物体に対しても学習時の経験

を基に適切な持ち方を想起する事を目的としている．手順

としてはまず，図 2に示す通り，Auto-encoderを用いて

把持画像から持ち方パラメータが写像される空間の学習を

行う．このモデルは Igrasp を 30次元の Descriptorにする

Encoder部分と Descriptorから想起画像 D(E(Igrasp))を

復元する Decoder部分に分けられる．

次に図 3に示す通り，Auto-encoderの学習結果である

持ち方パラメータを教師とし，CNNを用いて物体のみ画

像と持ち方パラメータの関係を学習させる．まず Igraspを

Encoderに入力し作成した Descriptorを Pteacher とする．

これと CNNモデルの出力 Precall の平均二乗誤差を最小

にするように回帰学習を行う．これにより，学習に使用し

ていない物体でも学習済みの物体の持ち方の知識から想起

することができる．その後，図 4に示す通り，作成した学

習済みの CNNモデルを用いて学習に使用していない物体

の持ち方パラメータ を作成し，Decoderを使ってその物

体の把持画像を想起する．物体全体ではなくパーツに注目

するため，物体画像，把持画像共に 64px×64pxから 32px

×32pxのパッチ画像を切り出して学習に用いた．

図 2: Auto-encoderを用いた把持画像の復元学習概要図

図 3: CNN想起モデルを用いた物体と持ち方パラメータ学

習概要図

図 4: 未知物体から把持画像を想起する手順の概要図

3. 人の物体把持シーンの観察に基づく学習用
把持画像収集

学習に使用する把持画像 (深度画像,手のマスク画像，物

体のマスク画像の 3チャンネルから成る画像)作成の手順

を図 5に示す．本研究では，人間の日常生活を観察するこ

とによって学習データの収集を行う．撮影には深度画像の

取得が行える kinect v2を用いる．撮影するシーンは，人

間が物体に触れていない画像を初期フレームとし，そこ

から物体を把持し，持ち上げるというシーンとする．この

シーンを点群として撮影し，3次元的なトリミングと平面

除去を行い，手と物体以外の点を削除する．次に ICPアル

ゴリズムを用いて，初期フレームの物体点群を目標として

入力点群の位置合わせを行う．その後，Nearest Neighbor

法を用いて，位置合わせ後の入力点群から初期フレームの

物体点群に近い点を物体点群に，それ以外を手の点群とす
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る．この物体と手の点群を用いて把持画像，手のマスク画

像，物体のマスク画像を作成し，それを３チャンネルにま

とめたものを把持画像とする．同時に初期フレームの深

度画像を物体画像として保存しておく．この３チャンネ

ルからなる把持画像と物体画像の組み合わせを一対とし，

Auto-encoder，CNNを用いた学習で使用する．

図 5: 把持画像作成手順画像

4. 把持パタン想起実験

本章では物体画像から把持パタン（持ち方）を想起する

実験に関して説明する．実験に使用した物体は，図 6に示

す通りマグカップ，(取っ手無し)コップ，ボール，スプレー

の４カテゴリ，4種類の計 16物体である．それぞれの物体

に対して，把持画像を約 100枚ずつ作成し，把持パタンの

想起モデルの学習を行った．

図 6: 学習に使用した 16物体

4.1 Auto-encoderのモデル構造

まず，把持画像から持ち方パラメータを作成するため

の Auto-encoder について説明する．本実験で使用した

Auto-encoderのモデル構造を下記に示す．

• Encoder

– 畳み込み層 (フィルタサイズ：9 × 9)[32 × 32 × 3→

24 × 24 × 16]

– Tanh

– L2プーリング [24 × 24 × 16→ 12 × 12 × 16]

– Tanh

– Reshape[12 × 12 × 16→ 2304]

– 線形結合 [2304→ 1500]

– Tanh

– 線形結合 [1500→ 150]

– Tanh

– 線形結合 [150→ 30]

– Tanh

• Decoder

– 線形結合 [30→ 150]

– Tanh

– 線形結合 [150→ 1500]

– Tanh

– 線形結合 [1500→ 3072]

– Tanh

この Auto-encoderの入力が画像であるため，線形結合の

前に畳み込み層とプーリング層を挟んでいる．畳み込み層

は画像内の特徴を抽出する効果を，プーリング層はその特

徴の細かい位置ずれを抑制する効果を狙ってモデルに組

み込んでいる．また，本実験では入力画像の細かい位置ず

れによる復元画像のぼやけを抑制する為に Shift Invariant

Sparse Auto-encoderを使用する．[16] この Auto-encoder

は入力を少しシフトさせた画像群からすべて同じ復元画像

を出力するような誤差関数を使って学習を行う．物体位置

は ICPによる位置合わせを行っているが，手形状に関して

はほぼ同じ持ち方でも画像中では細かい位置ずれが生じる

ため，この Auto-encoderを採用した．

4.2 微小領域ごとの把持画像の学習

本実験では物体画像と把持画像の一部を切り取って学習

を行う．意図としては，物体はパーツ毎に持ち方が異なっ

ており物体全体に対して一つの持ち方を学習するのでは

なく，物体のパーツ毎に持ち方を学習する必要がある．微

小領域ごとに学習することにより，物体全体ではなくパー

ツに焦点を当てて学習できるため，今回は物体の一部を切

り取ったパッチ画像を入力として学習を行った．図 7 に

あるように，物体画像と把持画像の物体位置は同じなの

で，両画像の同じ場所を切り取り，それぞれを入力として

Auto-encoderと CNNの学習を行っている．

4.3 Auto-encoderによる持ち方パラメータ空間の学習

結果

まず，Auto-encoderによる把持画像の復元結果を確認

する．図 8 に各物体の復元画像を示す．Shift Invariant

Sparse Auto-encoderを採用したおかげで，全体的に鮮明
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図 7: 局所領域の切り取りについて

に想起されており，特に手のマスク画像については指の一

本一本まではっきりと認識できるほど想起されていること

が分かる．

次に，Shift Invariant Sparse Auto-encoderの学習によ

り獲得した持ち方パラメータが物体のカテゴリごとに空間

上でどの程度分かれているかを確認する．図 9に持ち方パ

ラメータ空間の第一主成分，第二主成分の分布を示した．

同じ物体は持ち方パラメータ空間上でも概ね近い位置にプ

ロットされていることが分かる．また別物体であっても，

同じカテゴリであれば第一，第二主成分空間上で近い位置

に集まっている．

この学習済み Auto-encoderで抽出した持ち方パラメー

タを教師として次節の物体画像から持ち方を想起する実験

を行う．

図 8: Shift invariant sparse auto-encoderから復元された

把持画像

図 9: 把持画像から抽出した持ち方パラメータの分布

4.4 CNN想起モデルの構造

次に，物体画像のパッチ画像から持ち方パラメータを想

起させる CNNについて説明する．実験に使用した CNN

のモデル構造を下記に示す．

• 畳み込み層 (フィルタサイズ：5 × 5)[32 × 32 × 3→

28 × 28 × 16]

• Tanh

• L2プーリング [28 × 28 × 16→ 14 × 14 × 16]

• 減算正規化
• 畳み込み層 (フィルタサイズ：5 × 5)[14 × 14 × 16→

10 × 10 × 64]

• Tanh

• L2プーリング [10 × 10 × 64→ 5 × 5 × 64]

• 減算正規化
• Reshape[5 × 5 × 64→ 1600]

• 線形結合 [1600→ 1500]

• 線形結合 [1500→ 30]

この CNNでは 64px × 64px × 3チャンネルの画像から

32px × 32px × 3チャンネルの画像をパッチ画像として切

り取って入力としている．最終的には 30次元の持ち方パ

ラメータを想起するため，出力層は 30ノードとしている．

4.5 CNN想起モデルによる把持画像の想起結果

図 10にトレーニング画像から想起された持ち方パラメー

タから Decoderを用いて作成した復元画像を示す．

マグカップに関しては，深度画像のコップの淵の位置は異

なるものの，手マスクの形状や物体マスクの取っ手部分は

しっかり想起されている．コップ，ボールに関しては物体

マスクに Auto-encoderによる復元の際には見られなかっ

たマグカップの取っ手部分のようなでっぱりが出ていた．

深度画像もややマグカップのものと似ているが，手マスク

は適切な形状で想起された．スプレーに関しては深度画

像，手マスク，物体マスク共に適切な形状で想起された．

次に，図 11にテスト画像から想起された持ち方パラメー
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タから Decoderを用いて作成した復元画像を示す．

マグカップは，淵の部分の深度画像が物体画像の淵の位置

と異なって想起されているが，手形状は取っ手の部分を把

持しているような手マスク画像が想起された．コップは胴

の部分を包むような手形状が想起され，ボールは全体を覆

うような手形状が想起されている為，概ね良い結果であっ

た．スプレーに関しては指の形が認識できる程度には良く

想起されていたが，物体マスクが入力の物体形状と大きく

異なっていた．

図 10: 物体画像から想起された把持画像 (train)

図 11: 物体画像から想起された把持画像 (test)

4.6 重要パーツの有無による持ち方の変化

同物体であってもパーツ毎に持ち方が変化するかを確認

するため，一つの物体画像から異なる二カ所をパッチ画像

として切り出し，想起を行った．図 12にその結果を示す．

今回はマグカップの「取っ手を含めたパッチ画像」と「取っ

手を隠したパッチ画像」からそれぞれ把持画像の想起を

行った．「取っ手のあるパッチ画像」に関しては取っ手を握

るような手形状が想起され，「取っ手を隠したパッチ画像」

に関しては胴の下部を包むような持ち方が想起された．ま

た，マグカップの取っ手を隠したパッチ画像とコップの似

たような部分のパッチ画像を比較したところ，概ね同じよ

うな手形状が想起された．この結果から，学習モデルがマ

グカップの重要なパーツである取っ手を認識しそのパーツ

に適切な手形状を想起していること，マグカップの胴の部

分のような学習していないパーツに関しても他物体の持ち

方を基に適切な持ち方を想起していることが確認できた．

図 12: 重要なパーツの有無による想起把持画像の違い

5. 複数の持ち方を有する物体のパーツ毎の把
持手形状想起実験

5.1 パッチ画像の張り合わせによる手の全体領域の想起

現在の想起モデルは物体画像の微小領域に対する持ち方

を想起するものである．したがって，手の全体像を想起す

るためにはその物体画像の全てのパッチ画像から想起した

把持画像を張り合わせて一枚の画像にする必要がある．想

起されたパッチ把持画像のうち手マスク画像を張り合わ

せ，手の確率マップとし，それを深度画像の張り合わせ画

像にかけることにより，手の全体像の画像を作成した．

5.2 学習に使用した物体の持ち方について

図 13に学習に使用した持ち方の一覧を示す．学習に使

用した物体カテゴリは４章で使用したマグカップ，コップ

（取っ手無し），ボール，スプレーの 4種類である．持ち方

はそれぞれのカテゴリにつき 2種類ずつ行った．マグカッ

プの持ち方は取っ手を掴む持ち方，淵を掴む持ち方の 2種

類である．コップの持ち方は筒の部分を掴む持ち方，淵を

掴む持ち方の 2種類である．ボールの持ち方は横から全体

を包むように掴む持ち方，上から覆うように掴む持ち方の

2種類である．スプレーの持ち方は引き金に人差し指をか

けて他の指で首の部分を掴む持ち方，下部の膨らんだ部分

を掴む持ち方の 2種類である．

5.3 持ち方のクラスタリングに基づく手の全体領域の想起

1 つの物体に対して複数のパーツに対する持ち方を学習

していた場合，パーツ毎の持ち方が混ざった状態で把持画

像が想起されてします．そこで，図 14 のように，全パッチ

の持ち方パラメータを空間上でクラスタリングし，同様の

持ち方をするパッチ画像の手形状のみを想起し張り合わせ

る必要がある．今回はマグカップの取っ手を握るような持

6ⓒ 2018 Information Processing Society of Japan

Vol.2018-CVIM-211 No.11
2018/3/2



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 13: 学習に使用した持ち方一覧

ち方，淵を掴むような持ち方の二つの持ち方を学習させた

想起モデルを用いてパーツ毎の把持手形状の想起を行った．

事前実験として，張り合わせを行う前に 64px× 64pxの

マグカップ画像から切り取り可能なパッチ画像の持ち方パ

ラメータの分布を確認した．図 14にマグカップの全微小

領域から作成した持ち方パラメータをクラスタリングした

分布を示す．クラスタリングには k = 2の k-means法を用

いた．分布を見ると，持ち方パラメータが大きく分けて 3

つの集団に分かれていることが確認できる．これは，取っ

手を掴む持ち方（クラス 1），淵を掴む持ち方（クラス 2），

そのどちらにも属さない持ち方（クラス 3）の 3つである．

k-means法は初期値をランダムで設定するため，クラス３

付近が初期値になると，学習させた持ち方ごとのクラスタ

リングが行えないため，今回は学習させた持ち方パラメー

タ付近を初期値としてクラスタリングを行った．

5.4 パッチ画像張り合わせによる手の全体の想起実験

微小領域の想起画像の張り合わせに関しては，まず想起

された把持画像の手マスクを持ち方クラスごとに張り合わ

せ，手マスクの確率マップのようなものを作成した．その

確率マップと深度画像を張り合わせた画像の積を手の全体

像とした．図 15に持ち方ごとの手マスクの確率マップを

図 14: k-meansでクラス分けされた持ち方パラメータの分

布

(a) マグカップ持ち方 1 (b) マグカップ持ち方 2

図 15: 手領域の確率マップ

示す．また，図 16に想起した手の全体画像を示す．

想起された手形状を見るとクラス１は取っ手を握るよう

な形状，クラス２は淵を掴むような形状が想起された．こ

のように k の数と初期値の場所を指定する必要はあった

が，パーツ毎の把持手形状を想起する上で持ち方パラメー

タのクラスタリングは有用である．クラス３のようなクラ

スタができた原因としては，クラスタ３は二つのパーツを

どちらも一部含んだパッチ画像から想起されているため，

各パーツに対する把持画像の中間的な画像を想起した事が

考えられる．今後はパッチ画像に対して複数の持ち方が考

えられる際に中間的な持ち方を想起するのではなく，複数

の持ち方を想起するモデルを考案する必要がある．

6. おわりに

本稿では，物体の機能とそれを把持する人間の手の姿勢

や形状には密接な関わりがあるという特性をもとに，物体

把持時の手形状から物体機能の記述，またその記述子（持ち

方パラメータ）を用いて物体から適切な手の把持形状の想

起を行う手法を提案した．物体把持時の深度画像と手，物

体のマスク画像（把持画像）から教師なしの Shift Invariant

Auto-encoderにより創発的に獲得した持ち方パラメータ

によって物体のパーツごとの持ち方を定量的に記述した．
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(a) マグカップ持ち方 1 (b) マグカップ持ち方 2

図 16: 手の全体像の想起

また，物体画像から対応する把持形状を想起するモデルの

作成を行い，物体のパーツに対応した手形状の想起を行っ

た．実験により，提案した想起モデルは学習に用いていな

いパーツを入力しても似たような形状のパーツを学習して

いればそれに対応した手形状を獲得することができる事が

確認できた．更に，複数の持ち方を有する物体の微小領域

ごとの持ち方パラメータをクラスタリングし，パーツ毎に

手形状を想起する実験を行った．実験により，複数パーツ

を含む微小領域では各パーツの持ち方の中間的な持ち方が

想起された．今後は，一つの入力に対し複数の回答を想起

するモデルを考案し，ロボットによる物体把持を目指す．
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