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1. はじめに
少子高齢化社会では，今後さらに介助者の人手不足
が問題となると予想される．高齢者や障碍者を支える
人手不足の解決策として家庭用の生活支援ロボットは
有望視されており，活発に研究が行われている．生活
支援ロボットにとって物体配置は基本的動作の一つで
あるため，配置における高い安全性が求められる．
本研究では，生活支援ロボットが物体配置を行う際
の，物体-ロボット-環境間の衝突に関する物理的推論
(physical reasoning)タスクを扱う．ここでは，軽微な
接触の連鎖から生じる危険な衝突も含む．例えば，食
器が置かれているテーブルに物体を置く場合における，
食器と物体との衝突や，ロボットの腕と食器との衝突
の推論を扱う．環境内に複数の物体が存在する場合，物
理的相互作用の連鎖を考慮し，衝突を予測をすること
は難しい．実際に 2D環境であっても物理的相互作用
の連鎖の予測精度は不十分である [1]．
そこで本研究では，衝突確率の低い安全な領域の候
補を可視化する手法を提案する． 図 1に提案手法の概
略を示す. 提案手法では対象物体と配置領域の画像の
みから物体配置における衝突確率を推定することがで
きる．また，提案手法を用いることで家庭用ロボット
の物体配置における衝突確率と安全領域を事前にユー
ザに提示することができ，それに対する判断を仰ぐこ
とも可能となる．
既存手法の Transformer PonNet [2]では衝突に関連
する部分に着目した可視化を行っているが，安全領域
と危険領域が混合して可視化されていたため，安全で
ある領域のみを可視化することができなかった．また，
既存手法では RGBと Depthに対してそれぞれ別個の
Attention Branchを持っていたため，パラメータ利用
の効率が悪かった．本研究の新規性は以下である．

• 平面検出 [3]と Attention mapを組み合わせるこ
とにより，衝突確率の低い安全な領域の候補を可
視化する．

• RGBとDepthのAttention BranchおよびTrans-

former Perception Branchのパラメータ共有する
ことによりパラメータ利用を効率化する．

2. 関連研究
物体操作分野のサーベイ論文として, [4]があげられ
る．[4]では，視覚を元としたロボット把持における物
体姿勢推定, 物体検出, 物体把持タスクの紹介, 従来手
法とRGBD画像入力に基づいた最先端の手法について
比較検討を行なっている．[5]ではデータ駆動型の把持

∗両者は同等に貢献した．

図 1 提案手法の概略
動作計画に関する研究紹介を行なっている．[6]では複
数台のロボットからのデータを組み合わせることで, 画
像のみから未知物体の把持に成功しており, リアルタ
イムでの効率的な把持学習が可能であることを示して
いる.

物体操作分野は物体把持, 物体配置分野にカテゴリ
化することができる．把持分野の研究として，[7]では
ソフトハンドを用いて未知の物体を把持するための 3

次元畳み込みニューラルネットワークを用いた手法を
提案している．配置分野の研究として，[8]ではサンプ
リングベースの運動計画と局所最適化をMCTS(Monte

Carlo tree search)に基づいた階層的サンプリングアル
ゴリズムと組み合わせることで, 把持した物体を安定し
た配置領域に移動させるための動作アルゴリズムの提
案を行なっている．[9]では家庭内での物体操作タスク
を対象としており，未知単語を含む音声入力と画像入
力から未知物体について学習する手法の提案を行って
いる．物体配置タスクにおいてPonNetでは安全な物体
配置を行うため，物体の衝突可能性を推定する研究を
行っている [10]．また，[2]ではPonNetを大きさが未知
の対象物体についても扱えるように改良し, Perception

Branch部分にTransformerを組み込んだTransformer

PonNetの提案を行っている．
物体操作では空間内の物体位置や物体間の物理的な
相互作用を理解し, 推論する必要がある．物体の力学
的側面を考慮しているデータセットとして PHYRE [1]

があげられる．PHYREは 2D環境内のパズルで構成
されており, パズル間の相互作用を考慮したデータセッ
トである．YCBデータセット [11]は日常生活で利用さ
れる様々な物体の高解像度の RGBDスキャン, 物理的
特性, 幾何学的モデルを含んでおり, シミュレーション
環境で容易に 3Dモデルを利用することが可能なデー
タセットである．



図 2 対象タスクの例．左：実験環境．右：カメラ画像

3. 問題設定
本論文は，対象物体を指定した場所に配置する際の
物体間の物理的推論 (physical reasoning)タスクを対象
とする．本タスクでは，対象物体と配置領域の画像か
ら，衝突確率が高い場合には衝突，低い場合には接触
と予測することが望ましい．その際に，衝突確率の高
い領域と，衝突確率の低い安全な領域に注目した可視
化を行う．
図 2に本対象タスクの代表例を示す．図 2の状況に
おいて，配置領域に対象物体を置く際の衝突確率を予
測するとともに，安全に物体を配置することが可能な
場所に注目した可視化を行う．
本研究では，以下の入出力を想定する．
• 入力： 対象物体の RGBD画像と，それを配置す
る領域の RGBD画像

• 出力： 衝突が起こる確率の予測値
本論文で使用する用語を以下に定義する．
• 配置領域：ロボットが対象物体を置く場所
• 対象物体： 配置領域に置く物体
• 障害物：配置領域にすでに置かれている物体
• 衝突：危険な接触で，物体の相対速度が閾値を超
えた接触を指す．ここでの物体は対象物体および
障害物を表す．

本論文では評価尺度としては精度を使用する．また，
物体配置を行なった際の衝突確率の予測が目的である
ため，ロボットは対象物体を持った状態で配置領域の
前にいることを前提とする．さらに，水の入ったコッ
プなど，衝突に付随した別の危険性のある物体は対象
とせず，配置方索も扱わない．
4. 手法
本研究では Transformer PonNet [2] を拡張する．

Transformer PonNetは，画像から物体配置における衝
突確率を推定するモデルである PonNet [10]に Trans-

formerを組み込んだモデルである．本研究では，配置
領域および対象物体のRGBD画像の撮影を行い，提案
手法から危険な衝突確率を推定し Attention mapを生
成する．生成した Attention mapと平面検出法 [3]を
組み合わせることで衝突確率の低い安全な領域の候補
を可視化する．
4.1 Transformer PonNetの入力
ネットワークの入力を以下のように定義する．

x(i) =
{
x

⟨dst⟩
rgb (i) ,x

⟨dst⟩
depth (i) ,x

⟨trg⟩
rgb (i) ,x
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depth (i)
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(1)

ここに，x⟨dst⟩
rgb (i)およびx

⟨dst⟩
depth (i)は配置領域のRGB

および Depth画像，x
⟨trg⟩
rgb (i)および x

⟨trg⟩
depth (i)は対象

物体のRGBおよびDepth画像を表す．対象物体と配置
領域のRGBおよびDepth画像を正規化後，224× 224

の大きさにサイズを変換した．本研究ではResNet18の
Residual unit6の出力から特徴を抽出した．
提案ネットワークは Feature Extractor，Attention

Branch，Transformer Perception Branchの 3つから
なる．Feature Extractorは ResNet18の前半部分で構
成される．それぞれに 224 × 224 × 3次元の画像が入
力され，14× 14× 256次元の特徴量マップが出力され
る．本手法において注意機構を用いることで衝突確率
の予測に関連する視覚的特徴のうち最も顕著な部分を
強調することができる．
4.2 Attention Branch

Attention Branch の入力 f· ∈ R14×14×256 は
ResNet18の 6層目からの出力である．ここに，·は rgb

または depth を表す．Attention Branch では，まず，
f· を ResBlockに入力し，Batch正規化と畳み込みを
行う．ここで，ResBlockの構造として文献 [12]で提案
されたものを採用した．次に sigmoid活性化関数に入
力し，Attention Map a·を得る．Attention Branchの
出力w·をw· = (1 + a·)⊙ f·と定義する．ここに，⊙
はアダマール積を表す．
4.3 安全領域の可視化
平面検出において平面と検出されたピクセルの集合
を hとする．hとAttention map a·より，以下のよう
に安全領域 sを出力する．

s =
(argb + adepth)

2
⊙ h (2)

4.4 Transformer Perception Branch

w· は ResNet18 の後半部分および Global Average

Pooling(GAP) 層に入力される．GAP 層の出力を o·

とする．Transformer 層では o· から，Query Q
(i)
· =

W
(i)
Q o·，Key K

(i)
· = W

(i)
K o·，Value V

(i)
· = W

(i)
V o·

を生成する．
attention Ω =

{
w

(1)
· , . . . ,w

(A)
·

}
を以下で得る．

w
(i)
· = V

(i)
· softmax

(
Q

(i)
· K

(i)T
·√

d·

)
(3)

ここに，H は入力 o· の次元数，Aはヘッド数を表し，√
d· = H/Aである．また，attention Ωを 2層の全結
合層に入力し，その出力を α· とする．
Multi-Head Attention層の出力m· を以下の式で定
義する．

m· = (1 +α·)⊙Q
(i)
· (4)

以上で定義した Attention Branch と Transformer

Perception BranchにRGB画像とDepth画像をそれぞ
れ入力し，得られた出力をチャネル方向に結合する．そ
の後，全結合層に入力することで，最終的な出力 p (ŷ)

を得る．これより予測結果 y∗ = argmax
ŷ

p(ŷ)を得る．
損失関数として，以下の Lを用いる．

L = λ
⟨att⟩
rgb J

⟨att⟩
rgb + λ

⟨att⟩
depthJ

⟨att⟩
depth + λ

⟨tra⟩
rgb J

⟨tra⟩
rgb

+ λ
⟨tra⟩
depthJ

⟨tra⟩
depth + λtotalJtotal (5)



図 3 提案手法のネットワーク構造．提案手法は Feature Extractor，Attention Branch，Transformer Perception Branch
からなる．ただし，二重線はパラメータ共有を示す．

表 1 ハイパーパラメータ設定
Optimizer Adam (learning rate = 0.0003)

Backbone CNN ResNet18

Batch size 64

Attention Branch
Input: [14× 14× 512]
Att.layer: [14× 14× 1]
Output: [14× 14× 256]

Transformer
Perception Branch

Input: [1× 1× 512]
FC: 512, 2

loss weights
λ
⟨att⟩
rgb = 1, λ

⟨att⟩
depth = 1,

λ
⟨tra⟩
rgb = 1, λ

⟨tra⟩
depth = 1, λtotal = 1

epochs 50

ここに，J は交差エントロピー誤差である．また，
λ
⟨att⟩
rgb および λ

⟨att⟩
depth は RGB および Depth の Atten-

tion Branchからの出力の損失関数の重み，λ
⟨tra⟩
rgb およ

びλ
⟨tra⟩
depthはRGBおよびDepthのTransformer Percep-

tion Branchからの出力の損失関数の重み，λtotalは最
終出力の損失関数の重みである．

5. 実験設定
提案手法の評価のために，[2]に示すデータセットを
用いる．訓練集合および検証集合をそれぞれパラメー
タの更新およびハイパーパラメータの選択に使用した．
また，テスト集合を汎化性能の評価に使用した．
提案手法のハイパーパラメータ設定を表 1に示す．式

(1)におけるx (i)の各要素のサイズをR224×224×3とす
る．loss weightsは損失関数の式 (5)における重みの値
である．
提案手法の総パラメータ数は約 900万である．学習
はGeForce RTX 2080 Ti（メモリ 11GB） x1， 64GB-

RAM，Intel Corei9 9900Kを搭載した計算機上で行っ
た．学習に要した時間は約 2時間である．また，1サ
ンプルあたりの推論に要した時間は 5.33msである．最
大エポック数を 50とし，検証用データセットにおける
Lが最小となった時を学習の打ち切りとした．

6. 実験結果
6.1 定量的結果
定量的評価を表 2に示す．ベースライン手法は平面
検出 [3]，PonNet [10]，Transformer PonNet [2]であ

表 2 各データセットでの評価
Accuracy [%]

訓練:A-Sim テスト:B-Sim
手法 訓練:A-Sim テスト:B-Sim

平面検出 [3] 82.5 72.30

PonNet [10] 90.94±0.22 82.29±0.68

Transformer PonNet [2]
(ベースライン) 91.26±0.21 82.10±0.52

提案手法 (Type1) 91.16±0.77 82.82±1.52

提案手法 (Type2) 91.18±1.08 82.10±1.46

提案手法 (Type3) 91.14±0.87 82.86±0.80

提案手法 91.23±0.32 82.28±1.77

る．Transformer PonNetは対象物体を指定した場所に
配置する際の physical reasoningタスクにおいて良好な
結果が報告されている．従って，Transformer PonNet

をベースラインとした．評価尺度は精度を用いた．こ
の理由は，データセット内の衝突と接触のデータの割
合がほぼ同じであるため，精度による性能評価が合理
的と考えたからである．
表 2より，PonNet-A-Simデータセットでは，提案
手法はベースライン手法と同等の精度が得られた．ま
た，PonNet-B-Simデータセットでは，提案手法はベー
スライン手法に比べて精度が 0.18ポイント向上した．
一方，ベースライン手法と提案手法のパラメータ数は
それぞれおよそ 2600万と 900万である．ゆえに提案手
法は，ベースライン手法からパラメータ数を約 3分の
1に削減しつつ，同等の精度またはそれを超える精度
を達成した．
6.2 定性的結果
図 4の最左列および中列に安全領域可視化の成功例
を示す．上段 1列目および上段 2列目の目標領域画像
x
⟨dst⟩
rgb (i)に対して，提案手法はそれぞれ p(ŷ = “接触

”) = 0.728および p(ŷ = “接触”) = 0.568と予測した．
下段 1列目および下段 2列目より，障害物を避けた領域
および障害物の手前の領域がそれぞれ安全領域として
得られた．また，図 4の最右列に予測結果 y∗が衝突で
ある場合の安全領域 sの可視化例を示す．上段最右列の
目標領域画像 x

⟨dst⟩
rgb (i)に対して，提案手法は p(ŷ = “

衝突”) = 0.999でと予測した．下段最右列に示すよう
に，提案手法は物体が密集している領域に関して注目



図 4 安全領域可視化の例．上段：x⟨dst⟩
rgb (i)．下段：安全

領域 s

図 5 正解ラベル yが衝突に対し予測結果 y∗が接触であ
る場合の sの可視化例．左列から順番に x

⟨dst⟩
rgb (i)，

x
⟨dst⟩
depth (i)，argb，adepth．

をしていない. つまり，提案手法が衝突と予測する場
合，顕著な安全領域は可視化されない．
6.3 Ablation Study

Ablation studyとして以下の 3つの条件について検
証を行った．
1. Type1 : Feature Extractorのモデルを ResNet18

から ResNet34に変更したモデル．
2. Type2 : ResBlockの構造を ResNet [12]からベー
スラインで使用されていた改変版 ResBlockを採
用したモデル．

3. Type3 : Attention Branch 内で組み込んだ Res-

Block数を 2から 3に変更したモデル．
表 2 から，PonNet-A-Sim データセットについて，

Attention Branch内の ResBlock数を 3から 2に変更
することが最も性能向上に資すると考えられる．また，
Feature Extractorで用いるモデルを ResNet34よりも
ResNet18としたほうが良好な結果が得られた．一方，
PonNet-B-Simデータセットに関して，PonNet-A-Sim

データセットとは異なり，提案手法よりも Ablation3

のほうが精度が高いことがわかる．このことから，At-

tention Branch内の ResBlock数は 2よりも 3のほう
が性能向上に資すると考えられる．
6.4 エラー分析
シミュレーションデータセットにおける失敗例は大
きく分けて 2種類に分類できる．1つ目は透過する障
害物を含む場合である．例えば図 5の 1行目のペット
ボトルのような透過物体の場合，x

⟨dst⟩
rgb (i)ではラベル

以外の透過部分が消えてしまう．そのため，ペットボ
トルの透過部分についても安全領域としてモデルが判

断し，注目しているため，予測に失敗したと考えられ
る．2つ目は衝突か接触か曖昧な位置に障害物が配置
されている場合である．例えば図 5の 2行目で示すよ
うに，ビンが対象物体の配置領域付近に置かれている
場合である．提案手法は図の中央部分を安全領域とし
て注目し，予測結果 y∗が接触であった．しかし，実際
はビンの蓋とわずかに衝突したことから正解ラベル y

は衝突であり予測に失敗した．今回のデータセットに
は，2つ目の失敗例のように人の目から見ても判断が
難しいデータが含まれていたことにより予測に失敗し
たと考えられる．
7. 結論
本研究では，対象物体を指定した場所に配置する

physical reasoningタスクにおいて， 衝突確率を予測
するとともに，安全に物体を配置することが可能な領
域の候補を可視化する手法を提案した．提案手法の貢
献は以下である．

• 安全な領域を明示的に可視化できるようにした．
• 重み共有によってパラメータ数を約 3分の 1に削
減しつつ，ベースライン手法と同等の精度が得ら
れた．
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