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　本稿では、ロボットがコンテナにバラ積みされている物体をピッキングするための、把持位置認識を扱う。通常、
把持対象物体の三次元 CAD を用いることで把持位置を認識するが、特定の三次元 CAD が存在しない非剛体物体・
不規則形状物体では認識が困難になる。非剛体物体・不規則形状物体のピッキングを実現するため、三次元 CADを
用いずに把持位置を認識することを可能にするモデルレス把持位置認識を提案する。二指ハンド向けの提案手法で
は、左指・右指に対して独立に挿入候補を検出し、組み合わせることで複数の開き幅の把持候補を高速に認識する。
吸着ハンド向けの提案手法では、距離画像の局所的な物体面の方向に基づいて平面領域を抽出し、最適な把持位置
を認識する。提案手法を用いて、実際にロボットで非剛体物体および不規則形状物体のピッキングを行ったところ、
二指ハンドおよび吸着ハンドの両方で 96％以上の把持成功率を達成した。また、処理時間は Intel（R）Core（TM）
i7-7700 @ 3.60 GHz の CPU 上でいずれも 250 msec 以内であり、リアルタイムの高速なピッキングを可能にする。

Model-less Grasping Points Estimation for Bin-Picking of 
Non-Rigid Objects and Irregular-Shaped Objects
NISHINA Yuki and HASEGAWA Takahiro

In this paper, we deal with grasping points estimation for robotic bin picking. Usually, grasping points are esti-
mated by using 3D CAD of the object to be grasped. However, it becomes difficult to estimate grasping points for 
non-rigid objects or irregular-shaped objects which do not have any specific 3D CADs. In order to realize bin 
picking of non-rigid objects and irregular-shaped objects, we employ a model-less grasping points estimation 
method that can estimate grasping points without using 3D CAD. As an estimation method for a two-fingered 
hand, we propose a method that detects insertion candidates independently for the left and right fingers and pairs 
the candidates to efficiently estimate grasping candidates with multiple opening widths of the hand. As an estima-
tion method for a suction hand, we propose a method that extracts flat areas based on the variance of the local 
surface orientation of a depth map and estimates the optimal grasping points from the flat areas. Using the pro-
posed methods for two-fingered hand and suction hand, a robot successfully grasped non-rigid objects and irregu-
lar-shaped objects with grasping success rate of 96%. Moreover, the computation time of both proposed methods 
is 250 msec on Intel(R) Core(TM) i7-7700 @ 3.60 GHz, which allows real-time bin picking.

1.	 まえがき
　製造現場や物流倉庫において、物体をピッキングし、所
定の場所へ移動させる作業を人が担うことが数多く存在す
る。例えば、自動車工場において生産ラインに部品供給す
る際には、コンテナ内にバラ積みされている部品を作業員
が一つずつピッキングする。このようなライン生産方式
は、多くの作業員を必要とし、その中には部品のピッキン
グのような単純作業のみを担当する作業員も存在する。一

方、近年は労働人口不足が深刻化しており、このような単
純作業を機械で置き換えて自動化する需要が高まってきて
いる。自動化するための方法の一つとして、パーツフィー
ダと呼ばれる部品供給専用の装置を用いることがある。し
かし、パーツフィーダは部品毎で専用に設計される特注品
であるため、生産ラインの立ち上げ工数が増加してしまう
課題がある。これに対して、1 台の汎用ロボットを用いて
バラ積みされた様々な部品をピッキングし、供給を自動化
することで、立ち上げ工数を短縮することが可能となる。
　バラ積みピッキングを実現するには、把持対象物体を撮
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影した画像／距離画像からロボットの最適な把持位置を認
識する必要がある。工業用部品のような剛体をピッキング
する場合、三次元 CAD モデルを用いて把持物体の位置・
姿勢を認識する1,2）。しかし、ケーブルや袋物など形状が
変化する物体（非剛体物体）や食品や農作物のような個体
ごとに形状が異なるような物体（不規則形状物体）では特
定の三次元 CAD モデルが存在しないため、把持物体の位
置・姿勢を認識することが困難となる。これに対して、物
体の位置姿勢を認識することなく、すなわち把持対象物体
のモデルを必要とせず、ハンドの形状と計測データから直
接、把持位置姿勢を認識するモデルレス把持位置認識が有
効である。非剛体物体や不規則形状物体においてその物体
の種類や姿勢の推定を必要とする場合、モデルレス把持位
置認識を前段処理として使うことになるため安定した把持
位置を認識しつつ高速な処理速度が求められる。
　本研究では、非剛体物体や不規則形状物体の把持を対象
とした高速なモデルレス把持位置認識手法を提案する。産
業用ロボットに使われる一般的なハンドとして、二指ハン
ドと吸着ハンドが存在するが、本研究はそれぞれのハンド
を対象とした手法を提案する。二指ハンドと吸着ハンドの
例を図 1 に示す。

図 1　二指ハンド（左）および吸着ハンド（右）

2.	 関連研究
　モデルレス把持位置認識には、把持物体の最適な把持位
置を学習によって推定する機械学習に基づく手法とロボッ
トハンドのモデルを用いてハンド形状に適した把持位置を
探索するハンドモデルに基づく手法に分けることができ
る。

2.1	 機械学習に基づく把持位置認識
　モデルレス把持位置認識では、事前に物体の情報が与え
られないため、様々な物体の最適な把持位置をDeep Neural 
Network （DNN） により学習させる手法が多く提案されて
いる3-10）。Redmon らは入力画像を 7×7 で分割したグリッ
ドと DNN から出力される 7×7 の特徴マップを対応付け、
特徴マップの各画素から二指ハンドの把持中心座標、幅・

高さ、回転角度、把持信頼度の 6次元データを回帰により
算出する手法を提案した6）。把持領域の推定を Fully Con-
volutional Network （FCN） によるセマンティックセグメン
テーションによる分類問題として解く手法も提案されてい
る7,8）。Dex-Net 3.0/4.09,10）では、把持位置周辺のパッチ画
像に対して把持の頑健性を確率で出力する DNN を学習す
る。これらの手法のように DNN を用いることで、高精度
な把持位置を認識することが可能となるが、教示付きの大
量の学習画像や高スペックな計算マシンが必要となるため
導入が困難となる場合がある。

2.2	 ハンドモデルに基づく把持位置認識
　機械学習を必要としない把持位置認識手法としてロボッ
トのハンド形状に基づいて画像から把持位置を探索する手
法がある。Fast Graspability Evaluation （FGE）11,12）では、距
離画像内の物体セグメントにハンド形状を表現した 2次元
バイナリ画像を畳み込むことで高速に把持位置を探索す
る。FGEを二指ハンドに適用する場合、非剛体物体や不規
則形状物体では、個体ごとに大きさが異なるため、複数の
ハンド開き幅での把持位置探索が必要になり、開き幅の数
だけ計算時間が増加してしまうという課題がある。FGEを
吸着ハンドに適用する場合、抽出する物体セグメントには
平面らしさが考慮されておらず、凹凸が存在するセグメン
トを吸着把持し、把持成功率が低下してしまうという課題
がある。
　本研究では、大量の学習画像を用意する必要がないとい
うメリットにより、ハンドモデルに基づく把持位置認識を
選定し、前述した FGE の課題を克服するモデルレス把持
位置認識手法を提案する。二指ハンドと吸着ハンドの最適
な把持位置を同一のアルゴリズムで定義することが困難で
あるため、本研究では二指ハンド向けモデルレス把持位置
認識と吸着ハンド向けモデルレス把持位置認識をそれぞれ
別のアルゴリズムとして提案する。

3.	 二指ハンド向けモデルレス把持位置認識

3.1	 アルゴリズムの概要
　食品等のような非剛体物体や不規則形状物体では、個体
ごとに大きさが異なるため、二指ハンドで把持位置を認識
する際には複数のハンド開き幅での探索が必要になり、開
き幅の数だけ計算時間が増加してしまう。この問題に対し
て、本研究では二指ハンドの左指および右指の各々に対し
て独立に挿入候補を検出し（単指挿入候補検出）、左指挿
入候補と右指挿入候補をペアリングすることで、複数の開
き幅の把持候補を高速に認識する。図 2にアルゴリズムの
全体像を示す。からあげのバラ積みを例として用いる。三
次元センサで計測した距離画像から把持位置を認識する。
三次元センサの光軸回りに対する様々な方向からの把持候
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補を探索するために、∆θ毎に回転した距離画像を生成し、
それらから単指挿入候補に基づいて把持候補を検出する。
距離画像を斜め方向に探索せずに、距離画像を回転する理
由は、画像の水平方向に探索することができ、その方が画
像処理の効率が良いためである。各回転距離画像から検出
した把持候補を統合し、優先順位付けを行うことで把持位
置を認識する。以降、単指挿入候補検出、ペアリング、優
先順位付けについて説明する。

図 2　二指ハンド向けモデルレス把持位置認識アルゴリズムの 
全体像

3.2	 単指挿入候補検出
　二指ハンドの左指および右指を挿入可能な候補位置をそ
れぞれ独立に検出する。二指ハンドにより物体を安定して
把持するためには、以下の二つの把持条件が重要である。

1．物体を確実に把持するための十分な高さのエッジが
存在する

2．指を挿入したときに干渉を起こさない十分なスペー
スが存在する

　これらを満たす単指挿入候補を検出する。まず、距離画
像に水平方向の微分フィルタを適用し、水平方向の距離
エッジ強度を算出する。距離エッジ強度の絶対値が一定値
以上の画素を取り出す。このとき、距離エッジ強度の符号
が負の画素は、距離画像の x 軸のプラス方向に沿って、三
次元センサからの距離が遠くから近くに変化しているので
左指挿入候補とし、符号が正の画素は近くから遠くに変化
しているので右指挿入候補とする。この結果には干渉を起
こす候補が含まれるので、求めたエッジ点に左指もしくは
右指を挿入し、指と計測点群が干渉する場合には候補から
除外する。図 3（a）に単指挿入候補の例を示す。

（a）単指挿入候補

（b）ペアリング結果
図 3　単指挿入候補およびペアリング結果

3.3	 ペアリング
　左指挿入候補と右指挿入候補をペアリングすることで
把持候補を生成する。任意の左指挿入候補に対するペア
リング対象となる右指挿入候補は、事前に距離画像を回
転しているため、同じ y 座標の水平方向に存在する。左指
挿入候補の右側かつハンドの開き幅内に存在する右指挿入
候補に対してペアリングする。各ペアにおいて、左右の指
で物理的に把持可能な物体の凸部の高さ（凸部高さ）を計
算し、その値がしきい値よりも大きい場合には把持候補と
して登録する。左指挿入候補および右指挿入候補のそれぞ
れにおける、エッジの上端の距離を ztopLetf Right{ , }、下端の距
離を zbottom

Letf Right{ , }とするとき、凸部高さは min , max ,z z z zbottom
Left

bottom
Right

top
Left

top
Right( ) − ( )

min , max ,z z z zbottom
Left

bottom
Right

top
Left

top
Right( ) − ( ) として計算できる。把持候補は同じ位置

に集中して求まることが多いため、近傍の把持候補をマー
ジすることで把持候補の絞り込みを行う。図 3（b）にペア
リング結果の例を示す。｛赤色、青色｝の線は選択された
｛左指、右指｝挿入候補を表しており、ペアが緑色の線で
繋がれている。

3.4	 優先順位付け
　複数の回転距離画像から探索した把持候補を統合し、優
先順位が高い順に並べ替えを行う。「把持しやすさ」は、
距離が近い、凸部高さが高い、把持部の直線性が高いなど
様々な観点で定義できる。提案手法では、距離、凸部高
さ、把持部の直線性の 3種類の評価指標を組み合わせるこ
とで総合的な評価値を算出する。評価値が高い順に並べ替
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えることで優先順位付けを行う。

4.	 吸着ハンド向けモデルレス把持位置認識

4.1	 アルゴリズムの概要
　吸着ハンドにより物体を安定して把持するには、以下の
二つの把持条件が重要である。

1．確実な吸着を実現するために、実現把持物体の表面
に対して垂直にアプローチ

2．吸着パッドからの空気漏れを起こさないように、把
持物体の平面領域を吸着

　これらの二つの吸着把持条件を満たすために、距離画像
の法線ベクトルの分散に基づいて平面領域を抽出し、把持
候補を認識する。法線ベクトルは三次元距離データの局所
的な面の向きを表すベクトルである。そのため、法線ベク
トルが周囲で同じ方向を向いている場合、すなわち分散が
小さい場合は平面領域であると言える。把持位置における
アプローチ角度は、平面領域抽出時に算出した法線ベクト
ルを再利用することができるため、複雑な計算処理を必要
とせず、高速な把持位置認識が可能となる。
　提案手法による吸着把持位置認識の流れとして、まず距
離画像から物体の平面領域を抽出し、平面領域の各画素か
ら把持のしやすさ（把持評価値）を算出する。次に把持評
価値の高い位置における把持姿勢から、周囲の三次元点群
とハンドモデルの干渉判定を実施し、把持候補として登録
する。以降、図 4（a）の蝶番のバラ積みの距離画像を例と
して、提案手法の詳細を説明する。

4.2	 法線ベクトルの分散に基づく平面領域抽出
　入力距離画像の局所矩形領域内の三次元距離データ（xi, 
yi, zi）に対して zi=axi+byi+c を満たす平面モデルを最小二
乗法によりフィッティングする。平面モデルの係数 a, bか
ら法線ベクトルの x, y 軸方向の角度を算出し、法線マップ
を生成する（図 4（b））。

図 4　平面領域の抽出処理

　平坦な領域は法線ベクトルのばらつきが小さくなり、凹
凸がある領域は法線ベクトルのばらつきが大きくなる。
従って、局所矩形領域内において、法線ベクトルの分散を
算出する（図 4（c））。そして、局所矩形領域内から算出し
た法線ベクトルの分散が所定の閾値以下である場合に平面
ラベルを割り当て、平面領域のバイナリ画像を生成する。
平面領域のバイナリ画像に対してラベリング処理を施し、
ラベル付き平面領域を取得する（図 4（d））。
　以上の処理により、バラ積み物体の平面領域を抽出する
ことができる。しかし、同じ高さの把持物体が隣接している
状況が発生した場合、物体境界付近の距離値の変化が微小
であるため、複数の物体平面を単一の物体平面として抽出
してしまうアンダーセグメンテーション問題が発生する。
そこで、ラベル付き平面領域画像に対して watershed法13）

による領域分割を適用する。watershed 法は平面領域画像
の距離変換処理、領域収縮、再ラベリング、ラベリング領
域の膨張処理から構成される。距離変換は、平面領域の各
画素に対して非平面領域から距離を計算する処理であり、
非平面領域から距離が遠い平面画素は大きな値を持ち、非
平面領域から距離が近い平面画素は小さな値を持つ画像と
なる。従って、距離変換値の小さな画素を平面領域から除
外することで平面領域を収縮し、複数の物体の平面領域を
分割できる。その後、収縮処理により分割した平面領域を
再ラベリングし、ラベリングした平面領域を収縮前の元の
領域サイズ、または平面領域同士が接触するまで膨張させ
る。この処理により、アンダーセグメンテーションを抑制
することができ、正確な平面領域を抽出することができる。

4.3	 把持評価値による把持候補の認識
　抽出された平面領域内から、把持しやすい位置を決定す
るために把持評価値を算出する。把持評価値は平面領域内
の把持のしやすさを表すスコアであり、平面重心までの距
離、法線の分散、把持アプローチ角度等、数種類の把持指
標を統合して算出する。実際には、各種類の把持指標に閾
値を設定し、各把持指標における把持しやすさを三値 {A, 
B, C} に分類する。最終的な把持評価値は A の数が多いほ
ど評価値が高く、C の数が多いほど評価値が低くなるよう
に割り当てる。この処理を平面領域内の全ての画素に対し
て実行する。図 5（a）に把持評価値の算出結果を示す。法
線の分散は平面抽出の際に算出済みであり、把持アプロー
チ角度は法線方向を利用するため別処理で計算する必要は
ない。よって、各平面領域における把持評価値を高速に計
算することができる。
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図 5　把持評価値の算出結果と把持候補の認識

　把持評価値を平面領域内の全画素で算出した後、把持評
価値の高い画像座標から順番に把持姿勢を算出する。その
後、算出した把持姿勢におけるハンドモデルと周囲の三次
元点群との干渉判定を実施する。把持姿勢を算出する際の
アプローチ角度は、平面領域抽出時に算出した法線ベクト
ルを再利用することで不要な計算を省くことができる。各
座標位置で把持姿勢算出と干渉判定を繰り返し、干渉無し
として判定された時点でその座標位置を把持候補として登
録する。この処理を全ての平面領域について実行する。各
平面領域で登録された把持候補を図 5（b）に示す。

4.4	 優先順位付け
　把持候補を算出後、把持候補に優先順位を付ける。基本
的には、高い把持評価値を持つ把持位置に高い優先順位を
付与する。しかし、同等の評価値を持つ把持候補が複数存
在する場合がある。そのような場合は、平面重心までの距
離、法線の分散、把持アプローチ角度等の把持指標から任
意の指標を選択し、同じ評価値の把持候補をソートする。

5.	 評価実験

5.1	 評価方法
　評価実験により、提案手法の有効性を確認した。バラ積
み状態の把持対象物体を三次元センサで撮影し、撮影画像
から把持位置を認識した。認識した把持位置を 6 軸垂直
多関節ロボットでピックし、所定の場所へプレースを実施
した。ロボットの駆動範囲内でかつ優先順位の高い把持
位置に対してロボットが把持をトライする。ロボットが
把持をトライした回数と、物体を把持して所定の位置へ
プレースできた回数の割合により把持成功率を算出して
評価した。また、1 枚の画像における把持位置認識の処理
時間も評価した。把持位置認識処理はロボットがトライ
する前に毎回実行するため、1 回の把持位置認識処理にお
ける平均処理時間を算出した。三次元計測センサには iDS
社製の Ensenso X36、多関節ロボットには OMRON 社製の
Viper650 を使用した。Intel（R）Core（TM）i7-7700 @ 3.60 
GHz の CPU を搭載した計算機で処理時間を計測した。

5.2	 二指ハンド評価結果
　二指ハンド向けモデルレス把持位置認識の評価実験で用
いる把持対象物体は図 6に示す大きさ・形状・材質等が異

なる 4種類の物体である。これのうち、からあげ・じゃが
いも・バナナは不規則形状物体であり、電源ケーブルは非
剛体物体である。

図 6　二指ハンド把持位置認識の把持対象物体

　各把持対象物体における把持成功率および処理時間を表
1 に示す。

表 1　二指ハンド把持位置認識の評価結果

把持対象
物体

プレース回数／
トライ回数

把持成功率
［％］

処理時間
［msec］

からあげ 93/93 100.0 211

じゃがいも 159/160 99.4 285

バナナ 110/124 88.7 197

電源ケーブル 39/40 97.5 221

平均 96.4 229

　表 1に示す結果から、平均 96.4％と高い把持成功率を達
成することができていることが確認できる。これは、最適
な開き幅を認識することで、固定開き幅と比べて把持候補
数を最大化できていることが貢献している。からあげや
じゃがいものような球体に近い形状の物体は、様々な角度
から安定して把持候補を見つけることができるため、特に
把持成功率が高くなっている。バナナのみ88.7％と把持成
功率が低くなっているが、物体端部のような不安定な部位
の把持が起きやすかったことが原因である。処理時間につ
いては、平均で約 229 msec で把持位置認識できており、
リアルタイムで高速なバラ積みピッキングが可能である。
これは、単指挿入候補検出後にペアリングを行っているた
め、複数のハンド開き幅での把持位置探索を行う必要が無
く、計算量を大幅に低減できていることが貢献している。
図 7 に二指ハンドの把持位置認識の結果例を示す。
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図 7　二指ハンドの把持位置認識結果例

5.3	 吸着ハンド評価結果
　吸着ハンド向けモデルレス把持位置認識の評価実験で用
いる把持対象物体は図 8に示す大きさ・形状・材質等が異
なる 5 種類の非剛体物体である。

図 8　吸着ハンド把持位置認識の把持対象物体

　各把持対象物体における把持成功率および処理時間を表
2 に示す。

表 2　吸着ハンド把持位置認識の評価結果

把持対象
物体

プレース回数／
トライ回数

把持成功率
［％］

処理時間
［msec］

フラット
ケーブル 38/39 97.4 72

ハンドソープ 18/18 100.0 112

マヨネーズ 114/120 95.0 91

プラスチック
パーツ 65/68 95.5 75

蝶番 73/75 97.3 67

平均 97.0 83

　表2に示す結果から、全ての把持対象物体に対して95％
以上の把持成功率であることが確認できる。平面らしさを
考慮した平面抽出と適切な把持アプローチ角度の算出によ
り、安定した吸着把持を実現した。特にハンドソープは、
物体サイズが大きく、平面領域が比較的広いため高い把持
成功率が得られた。把持に失敗する主な理由としては、マ
ヨネーズ等の厚さが薄い物体において、距離画像上での物

体境界の判別が困難となり、物体境界付近への把持アプ
ローチが発生することである。また、プラスチックパーツ
は物体表面上に浅い溝が存在し、吸着時に空気漏れが発生
し把持失敗することがあった。
　処理時間については、平均で約 83 msec で把持位置認識
できており、リアルタイムで高速なバラ積みピッキングが
可能である。ハンドソープは画像から抽出される平面領域
の面積が広いため、把持候補の探索や把持姿勢算出に多く
の処理時間を要している。図 9に吸着ハンド向け把持位置
認識の結果例を示す。

図 9　吸着ハンドの把持位置認識結果例

6.	 むすび
　本研究では、二指ハンド向けおよび吸着ハンド向けのモ
デルレス把持位置認識手法を提案した。二指ハンド向け把
持位置認識では、二指ハンドの左指および右指それぞれに
対して独立に挿入候補を検出し、左指挿入候補と右指挿入
候補を組み合わせることで高速に複数の開き幅の把持候補
を探索する。吸着ハンド向け把持位置認識では、物体を安
定して吸着把持するために、距離画像の法線ベクトルの分
散に基づいて平面領域を抽出し、把持候補を認識する。二
指ハンド／吸着ハンドそれぞれの提案手法を用いて、非剛
体物体および不規則形状物体のバラ積みを実際にロボット
でピッキングしたところ、平均で96.4％／ 97.0％の把持成
功率を達成し、Intel（R）Core（TM）i7-7700 @ 3.60 GHz の
CPU 上で 229 msec／83 msec という高速な処理を実現し
た。
　今後の課題として、更なる把持成功率の向上が挙げら
れ、把持失敗原因に着目した対策が必要となる。また、提
案手法では様々なパラメータが存在するが、現状は人手で
チューニングを行っているため、自動チューニング機能を
開発することで使用性を向上することも挙げられる。

仁科 有貴 ほか 非剛体物体・不規則形状物体ピッキングのためのモデルレス把持位置認識
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仁科 有貴 ほか 非剛体物体・不規則形状物体ピッキングのためのモデルレス把持位置認識
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