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Predicting the motion of the manipulated object is useful for planning robot manipulation autonomously. In
this paper, we propose the deep learning based approach to predict the 3D object motion from depth image and
manipulation force. By generating the object motion dataset automatically with dynamics simulator and learning
the deep learning model, which has Convolutional Neural Network (CNN) and Recurrent Neural Network (RNN),
the complex object motion is predicted. We integrate the proposed object motion prediction with the robot
manipulation system and show the effectiveness through the experiment with a real humanoid robot.

1. はじめに

ロボット によるマニピュレーショ ンは計算機上での認識， 探
索， 計画等の処理結果を現実世界に反映させる手段として重要
な意義をもつ． ロボット は日常生活環境や災害現場のような多
様な環境において活動することが期待されるが， このような環
境は未知物体が複雑に配置され状態が時間を経て変化すること
から事前の完全なモデル化が困難であり ， ロボット が適応的な
マニピュレーショ ンを自律的に行うための知能システムの構築
が課題となる． 筆者らは物体の幾何・ 物理特性モデルが既知で
あることを前提として， 安定な物体運動遷移を表すグラフを用
いたマニピュレーショ ン計画法を提案している (Fig1)．
本論文では， モデル未知の物体に対して物体運動遷移に基づ

いたマニピュレーション計画を自動的に行うことを目的として，
ロボット が物体にどのような操作を加えたときに物体がどのよ
う な運動をするかを深層学習により 予測する手法を提案する．
ロボット によるマニピュレーションを， 視覚情報・ 操作情報から
三次元物体運動への変換としてとらえ， Convolutional Neural

Network (CNN) と Recurrent Neural Network (RNN) を統
合したネット ワークモデルにより この変換を学習して再現する．
ネット ワークの学習に必要となるデータは動力学シミ ュレータ
を用いることで自動的に生成する． 提案する物体運動予測手法
により ヒューマノ イド ロボット が目的の物体操作を実現する実
験を通して， 本手法の有用性を示す．

1.1 物体運動予測の関連研究
人間は高度な感覚運動系を有しており ， 認知科学の分野では

脳内に自身の身体や外界の環境を表す内部モデル [Wolpert 95]

が構築されることでこれが実現されているとの仮説が立てられ
ている． 現実世界の物体は Newton の運動法則等の物理法則
に従って運動を行うが， 人間はこれを知らずとも物体の運動を
予測することができる [Fischer 16]． 本論文で扱う物体運動予
測はこの内部モデルに相当するものとして位置づけることがで
き， 学習モデルに運動法則を明示的に与えることなく これを獲
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図 1: ロボッ ト マニピュレーショ ン計画 [Murooka 17]
幾何・ 物理特性モデルに基づいて安定な物体運動遷移を表すグラフを生成し経
路を探索することで， ロボッ ト のマニピュレーショ ン行動を計画する．

得することを目指す．
コンピュータビジョ ンの分野においては， 画像内の物理的意

味理解 [Zheng 15]の延長として物体運動予測が研究されてい
る [Wu 15]． これらの研究の多く はシーン画像内に含まれる情
報から物体の運動を予測する Passiveな予測である． ロボット
はシーンに応じて能動的に操作を決定し実行することができる
ため， 本論文ではシーン画像にこれとは独立な操作情報を合わ
せた情報を入力とする Active な予測を扱う ．
三次元空間における物体運動は並進・ 回転変位の 6 自由度

で表すことができる． 先行研究の多く では， 回転運動を考慮せ
ず並進運動のみを扱う [Mottaghi 16]ように自由度を限定した
運動の予測を扱っており ， 本論文と同様に 6自由度全ての運動
を予測している研究は少ない [Byravan 16]．
一般にロボット のマニピュレーショ ンは認識， 計画， 制御等

の機能を統合することで実現されるが， 最新の深層学習研究に
よってカメラ画像からロボット の動作を直接生成することが可
能になり つつある [Levine 16]． これらの研究においては， 対
象タスクごとに多数のデータを作成しモデルの再学習を行う
必要があることが汎用性向上の際の障壁であると考えられる．
一方， 本論文で扱う物体運動予測は， 十分な汎化が達成されれ
ば物体運動の伴う様々なタスクに適用され得る機能である．

1.2 ロボッ ト マニピュレーショ ンシステム
本論文で提案するロボット マニピュレーショ ンシステムの構

成を Fig2 に示す． ロボッ ト が自律的にマニピュレーショ ンを
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実現するためには， 視覚センサで得られた操作対象物の情報か
ら ， ロボット が動作するための物体操作行動指令を生成する必
要がある． まず， 視覚センサ情報から物体セグメンテーショ ン
処理によって物体の幾何的情報が抽出される． また， 物体操作
計画器が実行する候補となる操作を選択し物体操作力情報とし
て出力する． これらの処理で得られた Depth-Mask画像と物
体操作力情報が深層学習モデルに与えられ， 予測された物体運
動が出力される． 物体操作計画器はこの予測結果に基づいて新
たな操作候補の選択や実機への操作行動の指令を行う ．
本論文では， 物体セグメンテーショ ン処理や物体操作計画器

については簡易な既存手法を用いるものとして， 深層学習で物
体運動を予測する手法について次章以降で詳しく 扱う ．

図 2: 物体運動予測を統合したロボッ ト マニピュレーショ ンシ
ステム
ロボッ ト の視覚情報から抽出された物体情報と物体操作計画器が出力した物体
操作力情報を深層学習モデルに与えることで操作実行時の物体運動が予測され
る． 物体操作計画器は予測された物体運動に基づいて目的のタスクを実現する
物体操作行動を決定し実機へ指令する．

2. 深層学習による物体運動予測

2.1 物体運動予測の問題設定
物体操作は (a)物体と環境の特性・ 状態と (b)物体に加える

操作から (c)物体の運動が生じる現象である． 現実世界ではこ
の現象は Newton の運動法則や幾何干渉拘束などの物理法則
に従って生じるため， (a)物体環境情報や (b)操作情報が完全
に既知である場合には計算によって物理法則を再現することで
(c)物体運動を得ることができ， 物理シミ ュレータとしてこれ
が実装されている． 一般に人間やロボット が物体を操作する場
合にはこれらの情報を事前に完全に得ることは難しい． 特に
(a)物体環境情報に関しては， 視覚センサにより 幾何的な情報
が観測が可能であるが， オクルージョ ンやセンサ分解能の限界
により 完全な観測は不可能である ． また， 物体の質量や摩擦
係数といった物理特性を操作前に取得することも困難である．
人間はこのよう な条件下でも経験に基づきおおよその物体運
動を予測することが可能であり ， 本研究ではこの能力をロボッ

ト において実現することを目指す．
本論文では， 上記の (a),(b) を入力として (c) を出力とする

深層学習モデルを提案する． (a)物体環境情報としてはロボッ
ト に搭載された Depthカメラから得られた Depth画像と物体
領域を表す Mask 画像を用いる． これらの画像は物体と環境
の三次元形状を再現するために十分な情報を含んでいる． 質量
や摩擦係数等の物体物理特性は取得が困難であることから入力
として扱わない． (b)操作情報としては， ロボッ ト が物体に加
える操作力の作用点と力の向き・ 大きさを用いる． (c)物体運
動は， 6次元並進・ 回転変位の時系列データとして表現する．

2.2 深層学習ネッ ト ワークモデル
本研究で提案する深層学習ネット ワークモデルの概要を Fig3

に示す． 物体・ 環境の形状情報を表す Depth-Mask 画像とマ
ニピュレーショ ンにおける操作力を表す力画像が， それぞれ
CNNに入力され特徴抽出された後に結合される． この特徴を
RNNに与えることで， 任意の時系列長の物体運動を出力とし
て得る．

Depth-Mask画像は， ロボッ ト に搭載された Depth カメラ
から得られる Depth画像と画像中の物体領域を表す Mask画
像を合わせた 2 channel画像である． 力画像は， Depth-Mask

画像と同じサイズで力の作用点に対応するピクセルが力の向
きと大きさを表すような 3 channel画像である [Mottaghi 16]．
各 channelはカメラ相対の座標系において力の x,y,z成分を表
す． 汎化性能の向上を期待して Depth-Mask画像， 力画像には
平滑化フィ ルタ処理を施した後， ガウシアンノ イズを加える．
物体運動については， 任意の実数を出力する 6 つの出力ユ

ニッ ト から ， 並進変位の x,y,z成分と ， 回転変位の x,y,z軸周
り 成分が得られる． 物体運動における変位は， Depth 画像を
三次元復元することで得られた物体に属するポイント クラウド
の重心の運動をカメラ座標系で表現したものである．

2.3 物体運動データセッ ト の自動生成
提案した深層学習モデルの学習には入出力データのセット が

数万個規模で必要になるが， 本論文では動力学シミ ュレータを
活用することでデータセッ ト 生成を自動化し負担を低減する．
Fig4 に動力学シミ ュレータとその上でシミ ュレート された視
覚センサ情報を示す． 本論文では視覚センサのシミ ュレーショ
ン機能を備えた動力学シミ ュレータとして Gazebo∗1 を ， 操作
適用からデータ記録までの一連のシステムの構築に ROS∗2 を
用いた．
動力学シミ ュレータ上では RGBカメラ， Depthカメラを任

意の位置に配置しシミ ュレート することが可能である． 指定色
を配色された物体に色フィルタ処理を適用して Mask画像を生
成し ， Mask画像からランダムに選ばれた点を操作力の作用点
として， ランダムな向き・ 大きさの操作力を物体に加える． 運
動中の物体姿勢は動力学シミ ュレータの機能により 記録され，
運動後の物体は初期位置に自動で再配置される． このようにラ
ンダムな操作を繰り返し加えることで， 大規模なデータセット
を自動的に生成することが可能である．
本手法によって 10時間で 1万個程度のデータセット が自動

的に生成された． 本論文では箱型の物体のみを扱っているが，
Web上に公開されている物体形状モデルデータセッ ト を用い
ることで多様な物体を扱う ことも可能である．

∗1 http://gazebosim.org/
∗2 http://www.ros.org/
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図 3: 物体運動予測のための深層学習ネッ ト ワークモデル
物体環境情報を表す Depth-Mask 画像と操作情報を表す力画像を入力として時系列物体運動を出力する． CNN で特徴を抽出した後に RNN によって時系列情報を
生成することで物体運動が予測される． 図中の青色で示される要素は学習データセッ ト に含まれる情報を表す．

図 4: 動力学シミ ュレータを用いたデータセッ ト の自動生成
ランダムな操作を動力学シミ ュレータ上で物体に加えその結果生じた運動を記
録することで， 多数のデータセッ ト が自動的に生成される． 動力学シミ ュレー
タ上では RGB カメラ， Depth カメラのシミ ュレート や物体運動の計測が可能
である．

3. 物体運動の予測実験

3.1 物体運動モデルの学習
提案した深層学習モデルを自動生成したデータセット により

学習した． 本論文では， 物体は 100× 100× 150[mm3]の直方
体形状物体に限定し ， ランダムな操作を加えて生じた物体運動
をランダムな視点から観測した 1万通り のデータを生成した．
各運動データは力を加えた直後から 250[msec] おきに 8 回取
得された物体姿勢列を表す． ネット ワークモデルの CNNには
AlexNet[Krizhevsky 12]を用い， RNNでは物体運動の長さに
合わせて 8 回リ カレント 結合を順伝播する． 物体運動の予測
値と真値の自乗誤差平均を損失関数として (Fig3)， 確率的勾
配降下法を改良した Adam (Adaptive Moment Estimation)

によってモデルの重みパラメータを更新した． 深層学習フレー
ムワーク Chainer∗3 でモデルを実装し学習により 得られた学
習曲線を Fig5 に示す． 初期状態に比べると学習が進んではい

∗3 http://chainer.org/

るものの， 訓練データ誤差に比べると検証データ誤差は減少し
ておらず， ネット ワークモデルや学習手法の改良が今後の課題
となる．
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図 5: 物体運動予測モデルの学習曲線
1万個のデータからなるデータセット を 8:2 で訓練用と検証用に分割して用いた．

3.2 学習済みモデルによる物体運動予測
学習済みモデルを用いて， カメ ラ位置や操作力が訓練デー

タに含まれない設定での物体運動の予測を行った． 物体は操作
力の作用点や向き・ 大きさに応じて， 滑り や転倒といった複雑
な運動を行う ． Fig6 に示すよう に， 提案した深層学習モデル
によってこれらの複雑な運動が概ね正しく 予測されていること
がわかる． 複数の試行において物体の滑り・ 転倒の誤りや滑る
向き・ 距離の誤差などが生じており ， 精度の評価や向上が今後
の課題である．

3.3 ロボッ ト によるマニピュレーショ ンへの適用
物体予測を統合したロボット マニピュレーショ ンシステムを

構築し， 等身大ヒューマノ イド ロボット HRP2-JSK[Okada 05]

に適用して物体操作実験を行った様子を Fig7 に示す． 学習時
と同じ寸法の物体を対象として， ロボッ ト が物体を滑らせる，
倒すために物体を押す位置を物体運動予測結果に基づいて決定
した． 物体表面にサンプリ ングされた操作力作用点を入力とし
て物体運動を予測し ， 目的の物体運動に近い運動を実現する作
用点を探索した． これによって物体操作の結果から入力を求め
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図 6: 深層学習モデルによる物体運動の予測結果
Depth 画像を三次元復元して得られたポイント クラウド に予測運動を反映し
た様子を示す． Mask 画像における Mask 内 (物体) の点はグラデーショ ン色，
Mask 外 (環境) の点は灰色で示されている． 赤色矢印は操作力， 緑色座標列は
物体重心の時系列運動を表す．

ることが可能となっている． 予測された物体運動では幾何的な
干渉が生じているものの， 滑り ， 転倒を判別するために十分な
精度で物体運動が予測され， ロボット による自律的なマニピュ
レーショ ンが実現された．

4. 結論

本論文では視覚情報と操作情報から深層学習モデルにより三
次元物体運動を予測する手法を提案した． 視覚情報と操作情報
は画像形式でネッ ト ワークモデルに入力され， CNN と RNN

を経て時系列物体運動が出力される． 提案手法をロボット マニ
ピュレーショ ンシステムに統合することで， 物体運動予測によ
り ロボッ ト の自律的な物体操作が実現された．
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