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近年、 多様な物品を取り 扱う倉庫におけるピッキング作業において、 吸引ハンド の有効性が明らかになり つつあるが
安定な把持が課題となっている。 本研究では、 画像を入力とした深層学習を用いて作業失敗を予測し 、 把持状態に応じ
て選択的に双腕手添え動作を実行する手法を提案する。 検証として提案手法の棚への収納作業における作業の効率化に
対する有効性を確認する。

1. はじめに

近年、 倉庫におけるピッキング作業の自動化が求められてお
り 、 Amazon Picking Challenge(APC) に代表されるロボッ ト 競
技会が開催されている。 この作業において、 多様な物品を安定
的に把持し動作を行うことが大きな課題であり 、 吸引ハンド を
用いた手法の有効性が明らかになり つつある [Correll 16]。 し
かし 、 吸引ハンド は 1 点により 物体を把持しているため把持
が不安定になりやすく 、 環境との接触が原因で落下などの作業
失敗を引き起こしてしまう場合がある。
本研究では、 ピッキング作業の中でも棚への収納作業に着目

し、 把持物品の安定化のために双腕手添え動作を行うことを提
案する。 双腕手添え動作とは、 既に把持している物品をもう片
方の腕で下から支え上げる動作である。 しかし、 この動作は作
業の安定性は向上するものの作業遂行時間は延長されてしま
う 。 そこで、 本研究では物品の把持状態を RGB画像によって
観測し 、 必要な場合にのみ手添え動作を行う ことを提案する。
手添え動作を行うかどうかの選択は、 各作業失敗の発生確率を
予測し、 その予測確率から手添え動作を行う場合と行わない場
合の作業安定性について評価して行うことを提案する。 各動作
を行った場合の作業失敗の発生確率を予測し、 各作業失敗に対
して減点を設定することで計算できる作業得点の期待値に基
づいて動作選択を行う 。 RGB画像からの作業失敗の発生予測
には深層学習を用いた学習手法を用いる。 検証実験としては、
提案する動作選択システムが作業安定性と作業遂行時間の観点
から作業の効率化に有効であることを示す。
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図 1: (a)棚への収納作業とは籠から指定された物品を棚に収納
することである。 (b)提案する双腕手添え動作
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図 2: 提案する動作選択システム構成図

2. 提案手法と関連研究

倉庫におけるピッキング作業において、 吸引装置による不
完全な三次元情報を用いた把持手法が実践されており 、 ロ
ボッ ト 競技大会においても高い成績を収めている [Correll 16,

Hernandez 16]。 しかし、 吸引ハンド による把持は吸引力が 1点
のみに作用するため不安定になりやすい。 そこで、 本研究では
単腕による不安定な把持が行われた場合に、 もう片方の腕で把
持物品を下から支える双腕手添え動作を行う 。
双腕によるマニピュレーショ ン動作の利点は先行研究によっ

て指摘されているが [Edsinger 07, Harada 12]、 単腕による動作
より も工程が増えるため遂行に時間を要する。 倉庫における
ピッキング作業は作業安定性の向上と作業遂行時間の短縮を目
指す必要があるため、 本研究では物品の把持状態に応じて必要
な場合にのみ手添え動作を行う 。
動作選択を画像から行う場合には、 先行研究では選択可能な作

業を行った各場合の作業成功率を Convolutional Neural Network

(CNN) を用いて予測し 、 高い成功率を示す動作を実行する手
法が提案されている [Levine 16, Pinto 16]。 これらの研究では
成功と失敗のみを終了状態として設定しているが、 収納作業
には落下やはみ出しなど作業失敗は複数存在し同時発生しう
る。 そこで、 本研究では各失敗の発生確率を画像を入力とした
CNN を用いて予測し 、 その発生確率から計算できる作業得点
の期待値を作業安定性の指標として動作選択に用いる。
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3. 双腕手添え動作の設計

収納作業において、 物品の落下、 損傷、 棚からのはみ出しの
3つの作業失敗を設定し、 この作業失敗を回避する双腕手添え
動作を設計する。 棚からのはみ出しとは Fig3(b)に示されるよ
うに、 作業終了時に棚に物品が完全に収まっておらず、 物品の
一部が棚の外にはみ出している状態を指す。 設計する手添え動
作を Fig4 に示す。 単腕で把持している物品の重心をもう一方
の腕で下から支えあげることで、 物品の垂れ下がり を抑制し 、
棚の床と把持物品の接触を回避する。 把持の際に物品の重心を
吸引しているものとして、 手添えを行う腕は把持点の重力方向
下方から物品を支え上げる。

(a) (b)

(c)

図 3: (a)作業失敗なし (b)棚からのはみ出し (c)落下
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図 4: 双腕による手添え動作

4. CNNによる作業失敗予測と動作選択

作業安定性を評価して手添え動作を行う べきかどう かを判
断する。 ここで区別のために、 手添え動作を行う収納動作を双
腕収納動作、 行わない動作を単腕収納動作とする。 作業安定性
の指標として、 本研究では各作業失敗に対して減点を設定する
ことで計算できる作業得点を用いる。 物品の把持状態を観測し
た画像から各作業失敗の発生確率を予測することで、 各収納動
作を行った場合に獲得できる作業得点の期待値を計算し、 これ
を評価して動作選択を行う 。 作業失敗予測は画像を入力とする
CNN を用い、 実際に各収納動作を実行して収集した学習デー
タセッ ト で学習を行う 。

4.1 作業失敗予測
学習データセッ ト : 作業失敗予測を行う CNNの学習のため

のデータセット を作成する。 単腕・ 双腕の各収納動作を用いて
収納作業を実際に行い、 その際の把持物品の RGB画像と作業
結果をそれぞれ入力画像と出力ラベルとして収集する。 把持物
品の画像については、 元画像 (Fig5(a)) から吸引ハンド 手先の
深度画像を基に把持物品とハンド の領域のみ自動的に抽出す
る (Fig5(b))。 この処理の際にマスクされたピクセルの画素値
は ImageNet[Krizhevsky 12]のデータセッ ト の平均画素値に置
き換える。 出力ラベルについては、 各収納動作を行った際に作
業失敗が発生した場合には 1、 発生しなければ 0のラベルを与
える。 しかし、 ある把持状況に対して単腕・ 双腕収納動作のど
ちらかしか実行することができないため、 実行していない動作
についてのラベルには-1 を与える。 これによって出力ラベル
として長さ 6のベクト ルを収集する。

(a) (b)

図 5: (a)元画像 (b)把持物品とハンド の領域のみ抽出した画像

ネッ ト ワーク構成: 作業失敗予測を行う ネッ ト ワ ークは
AlexNet[Krizhevsky 12] を基に設計し、 詳しい構成については
Fig6 に示す。 出力層を除く 畳み込み層と全結合層の活性化関
数には Rectified Linear Unit関数を用い、 0 から 1 の連続した
値を出力として得るために出力層には Sigmoid関数を用いる。
また、 全てのプーリ ング層の手前でバッチ正則化 [Ioffe 15]を、
出力層を除く全結合層でド ロップアウト [Srivastava 14]を行う 。
学習と 損失関数: 事前学習と し て畳み込み層の重みは

AlexNet[Krizhevsky 12]の学習済みモデルのものを用いる。 バッ
チサイズ Nbatch、 正解ラベル y、 ネッ ト ワーク出力 ŷ として、
バッチ損失 Lbatch は以下の損失関数から求める。

Lbatch = −
1

Nbatch

Nbatch∑

i=1

6∑

i=1

δ(yi)yi ln(ŷi) (1)

このとき δ(yi)は yi ∈ {0, 1}の場合は δ(yi) = 1、 それ以外
の場合は δ(yi) = 0 である。 この損失関数によって長さ 6 の
ベクト ルから 、 入力画像が収集された時に行われた収納動作
に関する損失を計算することができる。 Nbatch = 1 の場合に
は、 入力画像が収集された時に行われた収納動作に関する損失
のみが逆伝播されることとなり 、 1つのネット ワークから両動
作に関する作業失敗予測を同時に行う ことができる。

4.2 動作選択アルゴリズム
各作業失敗に対して減点を設定することで各収納作業を行っ

た場合の作業得点を計算し、 これを作業安定性の指標として評
価する動作選択アルゴリ ズムを設計する。 この減点に重みをつ
けることで各作業失敗をどれだけ回避したいかを表現するこ
とができる。 本研究では物品の落下を最も回避すべき作業失
敗として他より も重い減点を設定する。 作業失敗の発生確率
Pfailure から計算できる作業得点の期待値 E(score)は以下の
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図 6: 作業失敗予測を行う CNNの構成図

よう に計算する。

E(score) = max(0, 10−10Pdamage−5Pprotrusion−5Pdamage)

(2)

得られた作業得点の期待値を用いて Algorithm1 に示す動
作選択アルゴリ ズムを設計する。 原則として双腕収納動作を
行った場合の作業得点の期待値 E(score)dualarm が単腕の場
合 E(score)singlearm より も十分に高い場合にのみ双腕収納動
作を実行する。

Algorithm 1 Stowing motion select

E(score)singlearm: Expected score of single-arm stowing

E(score)dualarm: Expected score of dual-arm stowing

threshold: Threshold for E(score) comparison

if E(score)dualarm − E(score)singlearm > threshold then

Execute Dual-arm Stowing Motion

else if E(score)singlearm < 5 then

Execute Dual-arm Stowing Motion

else

Execute Single-arm Stowing Motion

end if

5. 検証実験

検証実験では 2016年の APC[Hernandez 16]で用いられた物
品の中から Fig7 に示す作業失敗の発生しやすい 3物品を取り
扱う 。 いずれも柔軟物体であり垂れ下がり による棚との接触が
発生しう る。

(a) (b) (c)

図 7: (a)靴下 (b)子供用 T シャツ (c)ペーパータオル

5.1 データセッ ト
CNN を用いて作業失敗予測を行うために単腕・ 双腕の両収

納動作を計 304回行いデータセット を作成した。 データセット
の内訳については表 1 に示す。

表 1: Stowing Task Dataset Statistics

Stowing

Motion

Success Drop Protrusion Damage Total

Single-

arm

74 48 28 1 151

Dual-

arm

121 11 21 2 153

5.2 作業失敗予測
収集したデータセット の 8割を学習用、 2割を検証用に分割

して CNNの学習を行った。 データ数が少ないため、 10回ラン
ダムにデータセット を分割して学習を行った。 予測精度につい
ては、 ネッ ト ワークの出力について 0.5の閾値を設定し、 その
値より も高ければその出力が示す作業失敗は発生する、 低けれ
ば発生しないと予測しているとみなして計算を行った。 30回
の平均精度は 72.46%となり 、 データセッ ト の正解ラベル平均
による平均精度の 64.02%を上回った。 検証結果の例について
は Fig8 に示す。

5.3 双腕手添え動作の選択的実行
最終実験として学習したネッ ト ワークモデルを用いて選択

的に手添え動作を行う 収納作業システムを構成し 、 各物品に
対して 10回ずつ試行を行った。 このとき、 Algorithm1の閾値
threshold を 2.0 と設定して実験を行い、 比較として単腕・ 双
腕収納動作のみを行うシステムも同様の試行を行った。 結果は
表 2に示す。 検証実験では双腕収納動作は 30回の試行におい
て 9 回実行され、 それ以外の試行では単腕収納動作が実行さ
れた。 提案する動作選択システムによって双腕収納動作のみを
行った場合と同等の高い作業安定性を実現しつつ、 作業遂行時
間の延長を抑制することが実現できた。

6. おわりに

本研究では、 棚への収納作業において把持物品の状況に応
じて選択的に双腕手添え動作を行う ことを提案した。 手添え
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図 8: 単腕収納動作によって収集されたデータによる検証結果 (上) と双腕収納動作によって収集されたデータによる検証結果 (下)

緑ラベルのものが正しく 作業失敗予測できており 、 赤ラベルのものは失敗している。

表 2: Evaluation of our method

Stowing System Ave. Score Ave. Time (s)

Single-arm Stowing System 6.0 52

Dual-arm Stowing System 8.8 67

Our Method 8.8 59

動作を行うかどうかの選択において、 把持物品の RGB画像を
入力とした CNN を用いて作業失敗の発生確率を予測し、 予測
確率から作業安定性を評価することを提案した。 検証として、
提案した CNN が 72.46%の精度で作業失敗の予測ができるこ
とを示し、 提案する動作選択を用いた収納作業システムが作業
安定性と作業遂行時間の観点から優れていることを示した。
ロボット 実機を用いた学習においてデータセット 作成が時間

かつ人的リ ソースが多く 必要であり課題となっている。 本研究
の今後の展望としては自己監督的な学習を棚への収納作業シス
テムに組み込むことを目指したい。
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