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1. はじめに
要支援者が増加する現代社会において，介助従事者
の不足が社会問題になっている．この人手不足の解決
策の一つとして，家庭用の生活支援ロボットが有望視
されている．生活支援ロボットにとって物体配置タスク
は基本的動作の一つであり，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衝突予測タス
クを扱う．ここでは軽微な接触の連鎖から物体の転倒
や落下などが生じる危険な衝突も含む．例えば，食器
が置かれている机に物体を置く場合における，食器と
物体との衝突や，ロボットのアームと食器との衝突の
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，衝突を予測することは
難しい．現状では，2次元環境であっても正確に物理的
相互作用の連鎖の推論を行うことは困難である [1].
既存手法の Transformer PonNet [2]では配置場所の

画像に関する構造的知識を用いていなかった．また，配
置方策をしないことを前提としていた．ここで，構造
的知識とは，配置場所に存在する障害物の幾何的特徴
量・画像特徴量同士の関係を表す．
そこで本研究では，構造的知識も考慮して物体配置
における衝突リスクを推定し，配置方策も行う手法を
提案する．提案手法では，配置領域および対象物体の
画像に加えて構造的知識も考慮することで，物体配置
における衝突リスク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
おける衝突リスクを事前にユーザに伝え，実際に物体
を配置させるかどうかの判断を仰ぐことができる．さ
らに，提案手法は，配置方策を導入することで既存手
法より安全な位置に配置することができる．
本研究の新規性は以下である．
• Transformer PonNet を拡張し，新たに構造的知
識を扱うために，Structural Causal Encoder モ
ジュールを導入する．

• [3]を元にしたモデルが予測した安全領域に基づ
く配置方策を導入する．

2. 関連研究
物体配置分野は生活支援ロボットにとって重要なタス
クであり，これまでにも多くの研究がなされている．関
連するトピックとして，物体姿勢推定 [4]，平面検出 [5]，
動作計画 [6]，選択推定 [7]がある．また，[8]，[5]，[9]
では，障害物のない領域の推定に視覚やマルチモーダ
ル入力を用いている．Haradaらは [6]において，凸性，
密着性，安定性を考慮したモデルベースの物体配置計
画を提案している．動作計画では，サンプリングベー
スの手法 [10, 11]や深層強化学習 [12]による物体配置
動作計画の研究が多く行われている．Jiangらは [7]に
おいて，物体間の幾何学的関係や，配置における人間

図 1 対象タスクの例．左：実験環境．右：カメラ画像
の意向など，複数の性質を扱うグラフィカルなモデル
を提案している．また，物体配置タスクに対する衝突
予測 [13]や指示理解 [9]の手法を提案している．[13]で
は，安全な物体配置を行うために，物体の衝突可能性
を推定する PonNetを提案している．また，[2]では大
きさが未知の対象物体についても扱えるようにPonNet
を改良し，かつPonNetのPerception Branchモジュー
ルに transformerを導入したTransformer PonNetを提
案している．さらに，[3]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している．
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
体間の衝突予測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RGBD画像から作成した attention
mapに基づいて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．
図 1に本対象タスクの代表例を示す．図 1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．
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：棚や机などのロボットが対象物体を置
く場所

• 対象物体：ペットボトルや缶などのロボットが把
持する日常的な物体

• 障害物： 配置領域にすでに置かれている物体
• 衝突：物体同士の相対速度が閾値を超えた危険な
接触

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
プのような物体は衝突に付随した別の危険性があるた
め本タスクの前提としない．
4. 手法
4.1 ネットワーク構造
提案手法のネットワーク構造を図 2に示す．Feature

Extractorおよび Target Embedderは [2]と同様の構



図 2 提案手法のネットワーク構造．図において FC，AP，Conv，LN，DOはそれぞれ全結合層，平均プーリング層，畳
み込み層，Layer Normalization，ドロップアウト層を表す．

造である．
ネットワークの入力 x は配置領域の RGBD 画像

X⟨dest⟩，対象物体のRGBD画像X⟨targ⟩，障害物の物
体領域群X⟨obst⟩ である．ここに，
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れ，配置領域のRGB画像，配置領域のDepth画像，対
象物体のRGB画像，対象物体のDepth画像，i番目の
障害物の物体領域，物体領域の幾何学特徴量を表す．ま
た，Nobst はFaster R-CNN [14]によって検出した障害
物の個数を表す．x
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rgb , x
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depth , x
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規化後，224×224の大きさにリサイズした．本研究では
x
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depth に対して ResNet18の “conv4 x”

の出力から特徴量を抽出した．x
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i は，x
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rgb を

Faster R-CNNに入力し，検出された各矩形領域の特
徴量ベクトルを表す．この際，Faster-RCNNの事前学
習および fine-tuningにはそれぞれ COCOデータセッ
ト [15]およびBILA-Simデータセットを用いた．また，
Region Proposal NetworkにはResNet50を用い，RoI
pooling layerの “fc6”の出力を矩形領域の特徴量とし
た．x

⟨obstloc⟩
i = [x1, y1, x2, y2, w, h, w × h] は各矩

形領域の座標値をエンコードして得られるベクトルで
ある．ここで，各矩形領域の左上と右下の頂点の座標を
(x1, y1)，(x2, y2)，幅と高さをそれぞれ w，hとする．

4.2 Attention Branch

Attention Branchの入力は Feature Extractorの出
力である配置領域の特徴量マップ h

⟨dest⟩
· ∈ R14×14×256

および Target Embedder の出力である対象物体の特
徴量マップ h

⟨targ⟩
· ∈ R14×14×256 である．Attention

Branch では，まず，h
⟨dest⟩
· を 2 つの ResBlock 層に

入力し，h
⟨targ⟩
· は 1 つ目の ResBlock 層の後に結合

する．その後，バッチ正規化および畳み込み層を適
用する．畳み込みの後，sigmoid 関数に入力すること

で Attention mapa· ∈ R14×14×1 を生成する．次に，
y
⟨att⟩
· ∈ R2 を GAPおよび softmax関数の出力から得
る．最後に，Transformer Perception Branch の出力
w· = (1 + a·) ⊙ f· ∈ R14×14×256 を得る．ここに，⊙
はアダマール積を表す．
4.3 Structural Causal Encoder

Structural Causal Encoder は x
⟨obst⟩
· および

x
⟨obstloc⟩
· を入力とし，配置領域における構造的知識
の特徴量を出力するモジュールである．Structural
Causal Encoder は埋め込み処理および Multi-Layer
Transformer層で構成される．
まず，埋め込み処理では，これらのベクトルをそれ
ぞれ全結合層に入力し，得られた出力を連結した後，
再び全結合層に入力することで，埋め込み処理の出力
h
⟨obst⟩
i ∈ R1024 を得る．次に，h

⟨obst⟩
i を連結すること

で，hobstemb ∈ R512×Nobst を得て，hobstembに対して，
Multi-Layer Transformerを適用する．はじめに，Self-
Attentionのための query Q(j)，key K(j)，value V (j)

を生成する．続いて，[3]と同様のMulti-Head Atten-
tionの計算式に基づき，Attentionスコア Sattnを算出
する．Sattnに全結合層，ドロップアウト層，正規化層
を適用した後，全結合層と活性化関数による処理を行
う．最後に，再び全結合層，ドロップアウト層，正規
化層を適用する．この一連の処理を 1つの transformer
層の encoderと定義する．そして，最後の transformer
層の encoderからの出力を hobst ∈ R512 とする．
4.4 Transformer Perception Branch

Transformer Perception BranchはResNet18の後半
部分と transformer で構成される．Transformer Per-
ception Branchについて，入力はw·および hobstであ
り，出力はm· ∈ R512 である．
Transformer Perception Branchの transformer層は

encoder，decoderのそれぞれの役割をする部分に分か
れている．まず，GAP層の出力 o· ∈ R512 に対して，
transformer層の encoderの処理を行った．これらの変
形および処理を Ne 回繰り返す．この encoderの出力
を α· ∈ R512とする．decoderとして，hobstに対して
encoderと同様にAttentionスコアを求めたのち，全結
合層，ドロップアウト層，正規化層を適用し，さらに
全結合層と活性化関数による処理を行った．これらの



処理で得られる値を hobstmha ∈ R512 とする．さらに，
hobstmhaおよびα·に対してMulti-Layer Transformer
を適用する．はじめに，以下の式によって，query Q(j)，
key K(j)，value V (j)をそれぞれAttentionのHead数
Aだけ生成する．ただし，j = 1, . . . , Aである．

Q(j) = W (j)
q α·

K(j) = W
(j)
k hobstmha,V

(j) = W (j)
v hobstmha

続いて，Multi-Head Attentionの計算式に基づき At-
tentionスコアを求めたのち，transformer層の encoder
と同様に計算結果に対する処理を行った．
Transformer Perception Branchの出力mrgbおよび

mdepth から，htotal ∈ R2 を求め，モデル全体の最終
的な出力 p (ŷtotal)を得る．損失関数は [2]に示す式と
同じ式を用いる．
5. 実験設定
本論文では新たにBILA-Sデータセットをシミュレー

ション環境上で作成した．用いたシミュレーション環
境は [2]と同様である．
配置位置の決め方は以下の通りである．ロボットが配
置可能な範囲は，前後 2cm・左右 10cmである．まず，[2]
を用いて，ロボットのヘッドカメラで撮影した画像か
ら衝突する確率の予測値の計算と配置領域の attention
mapの作成を行う．次に，これらを用いて安全に物体
を置けると予測される位置を決める．衝突しないと予
測した場合には配置可能範囲内で一番注目している部
分から，衝突すると予測した場合には一番注目してい
ない部分から，ランダムに選んだ位置を配置位置とす
る．本データセットの作成手順は [2]と同様である．
データセットでは各サンプルに次のように “衝突”
または “接触” のラベルを自動的に付与した．シーン
内の物体 i と j の相対速度 vij の最大値 max

ij
|vij | が

Vc = 1.0m/sより大きければ “衝突”と判断し y = 1と
した．それ以外は “接触”と判断し y = 0とした．
データの事前処理については [2]と同様の処理を行っ
た．BILA-Sデータセット統計情報に関しては以下の通
りである．サイズは 11940である．1サンプルは配置領
域の RGBD画像，対象物体の RGBD画像，正解ラベ
ルからなる．ここで，対象物体のRGBD画像は重複を
除くと合計 14種類からなる．また，正解ラベルが “衝
突”，“接触”クラスであるサンプル数はそれぞれ 5226，
6714である．
ハイパーパラメータの設定を次に示す．最適化手法
はAdam(β1 = 0.9 β2 = 0.999)を用い，学習率は 0.003
とした．また，Attention Branchの畳み込み層は 14×
14 × 2とした．Transformer Perception Branch にお
いて，Ne = 2, Nd = 2，Attention の Head 数は 16
とし，Structural Causal Encoder において，L = 2，
AttentionのHead数は 8とした．さらに，損失関数の
重みは λ

⟨att⟩
rgb = 1, λ

⟨att⟩
depth = 1, λ

⟨tra⟩
rgb = 1, λ

⟨tra⟩
depth =

1, λtotal = 2 とした．提案手法における訓練可能なパ
ラメータ数は約 6700万であり，積和演算数は 6.61×109

である．学習は GeForce RTX 3090（メモリ 24GB），
64GB- RAM，Intel Corei9 10900Kを搭載した計算機
上で行った．学習および 1サンプルあたりの推論にかか
る時間はそれぞれは 30minおよび 10.3ms程度であっ
た．また，最大エポック数を 35とし，検証集合におい
て損失関数が最小となった時のテスト集合における精
度を最終的な学習の精度とした．

表 1 BILA-Sデータセットにおける定量的結果
手法 TPBの Destination 精度

decoder層 画像サイズ
[2] 384×384 77.64±2.32

Type1 384×384 80.43±0.66

Type2 ✓ 192×192 80.59±0.55

Ours ✓ 384×384 80.74±0.53

6. 実験結果
各実験条件での定量的結果，定性的結果を以下に示
す．ベースライン手法は Transformer PonNet [2]とし
た．本実験で使用した評価尺度は精度を用いた．
6.1 定量的結果
各手法の BILA-Sデータセットにおける定量的結果
を表 1に示す．なお実験は 5回行い，その精度の平均
値および標準偏差を示す．
表 1より，ベースライン手法および提案手法の精度
はそれぞれ 77.64%および 80.74%であり，提案手法が
ベースライン手法を 3.10ポイント上回った．したがっ
て，ベースライン手法と比較して提案手法の方が優れ
た結果が得られた．
6.2 定性的結果
図 3 に予測成功の例を示す．(a)，(b) の 1 列目の

x
⟨dest⟩
rgb (i) に対して，提案手法はそれぞれ p(ŷ = “衝
突”) = 0.968，p(ŷ = “接触”) = 0.944と予測した．
(a)に関して，ベースライン手法は，図 3(a)の 3列目
および 4列目より，RGB画像では画像全体に，Depth
画像では配置領域以外の部分に注目していることが分
かる．一方で提案手法は，図 3(a)の 5列目および 6列
目より，RGB画像とDepth画像の両方がウサギに注目
していることが分かる．また，図 3(a)の 7列目に示す
ように，このとき，配置領域内に存在しているすべて
の障害物は正しく検出されていた．この結果から，提
案手法は配置領域内にあるウサギと対象物体間の “衝
突”を正しく予測したと考えられる．
(b)に関して，ベースライン手法は，図 3(b)の 3列目
および 4列目より，RGB画像では右端に，Depth画像
では中央および右側に注目していることが分かる．一
方で，提案手法は配置領域の箱の手前と，箱と缶の間
(図 3(b)の 6列目)に注目している．また，図 3(b)の 7
列目に示すように，このとき，配置領域内にある箱と
缶は正しく検出されていた．この結果から，提案手法
は配置領域内の箱の手前および箱と缶の間を安全な領
域として “接触”を正しく予測したと考えられる．
図 4 に予測失敗の例を示す．(a)，(b) の 1 列目の

x
⟨dest⟩
rgb に対して，提案手法はそれぞれ p(ŷ = “衝突

”) = 0.823，p(ŷ = “接触”) = 0.925 と予測した．ま
ず，(a) に関して，実際に対象物体を配置した領域は
カップの左手前の安全領域であった．しかし，図 4(a)
の 3列目より，RGB画像ではカップに注目しているこ
とが分かる．よって，カップに “衝突”すると予測した
と考えられる．次に，(b)に関して，実際には対象物体
を配置する際にロボットのアームと左側のアヒルが “衝
突”していた．しかし，図 4(b)の 3列目および 4列目
より，RGB画像とDepth画像の両方でアヒルの右側に
注目していることが分かる．よって，アヒルの右側を
安全な領域として判断し，“接触”と予測したと考えら
れる．また，Depth画像では少しアヒルにも注目して
いるが，大部分が安全領域に注目していること、RGB



(a)

(b)

図 3 定性的結果（成功例）．左列から順番に x
⟨dest⟩
rgb ，x

⟨dest⟩
depth，ベースライン手法での argb，ベースライン手法での adepth，

提案手法での argb，提案手法での adepth，各障害物の矩形領域である．(a)True Positive，(b)True Negative．

(a)

(b)

図 4 定性的結果（失敗例）．左列から順番に x
⟨dest⟩
rgb ，

argb，adepth，各障害物の矩形領域．(a)False Pos-
itive，(b)False Negative．

画像では安全領域にのみ注目していることから，予測
に影響しなかったと考えられる．
6.3 Ablation Study

Ablation studyとして以下の 2つの条件について検
証を行った．
(1) Transformer Perception Branch 内の decoder 層
の有無：Transformer Perception Branch内の de-
coder層を取り除くことで性能にどの程度の差が
生じるかを調査した．ここで，hobstおよびm·か
ら htotal を求めて用いた．

(2) x
⟨dest⟩
rgb およびx

⟨dest⟩
depth のサイズの変更：x⟨dest⟩

rgb およ
び x

⟨dest⟩
depth のサイズを 384×384から 192×192に変

更させた場合に，性能にどの程度の差が生じるか
を調査した．

表 1より，Type1と提案手法を比較すると，Trans-
former Perception Branch内の decoder層を取り除く
ことで精度が 0.31ポイント低下した．また，Type2と
提案手法を比較すると，x

⟨dest⟩
rgb および x

⟨dest⟩
depth のサイ

ズを小さくすることで精度が 0.15ポイント低下した．
一方，Transformer PonNetに Structural Causal En-
coderを加えることで精度が 3.10ポイント向上した．以
上より，Transformer Perception Branch内の decoder

層の有無や，x⟨dest⟩
rgb および x

⟨dest⟩
depth のサイズと比較して，

Transformer PonNetに Structural Causal Encoderを
加えることが最も重要であると考えられる．

7. 結論
本研究では，対象物体を指定した場所に配置する際
の衝突予測タスクを扱った．提案手法の貢献は以下で
ある．

• Transformer PonNet [2]を拡張し，新たに構造的
知識を扱うために，Structural Causal Encoderモ
ジュールを導入した．

• [3]を元にしたモデルが予測した安全領域に基づ
く配置方策を導入した．

• 提案手法は主要尺度である精度において，BILA-S
データセット上でベースライン手法である Trans-
former PonNet [2]を上回った．
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