
1. はじめに 

多自由度ロボットの動作計画では，関節角度な 

どの姿勢変数の目標値もしくは手先姿勢が与えら

れ，それらに到達するまでのロボットの動きを決定

する．もし，周囲に存在している障害物の配置や形

状があらかじめわかる場合は，それらに干渉しない

ことを保証する動作を見つけ出せればよい．一方で，

ロボットが動き出してから初めて存在が明らかに

なる障害物もあろう．それらの障害物をその場で避

けるための動きを生成することも重要な課題であ

る．上記二つの事柄についてこれまでにも多くの取

り組みがある[1-3]． 

筆者らの研究グループでは，移動マニピュレータ

を対象とした動作計画手法を継続的に研究してき

た[4][5]．当初はSwept Volume (SV) 表現を中核とし

た検索ベースの動作生成法を提案し，そののちに逐

次二次計画法（QP）と組み合わせて手法を拡張した．

そして，トヨタ自動車㈱製のHSRを実験用プラット

フォームとして検証をおこなってきた．本稿では，

これまでに発展させてきた手法の構成を整理し，移

動マニピュレータに適した高速かつ臨機応変な動

作生成が可能であることを示す． 

2. 手法の構成 

2.1 全体構成  

 図１は，提案手法の全体構成である．青四角が動

作計画中におこなわれる処理を示しており，ロボッ

トの動作前および動作中に呼び出される処理，動作

開始後にのみ呼び出される処理がある．具体的には，

水色の線で囲んだ部分は動作開始前に呼び出され

る．一方で，紫の線で囲んだ部位は，ロボットの動

作開始後にオンライン軌道修正が必要になると呼

び出される．以下では，動作開始前の動作生成を大

域的動作生成，動作開始後の動作修正をオンライン

動作修正と呼び，それぞれの概要を説明する．  

2.2 大域的動作生成 

 大域的動作生成をおこなうにあたり，あらかじめ

蓄積しておいた動作経験を活用する方式を採る[4]．

すなわちこの手法は，事前に動作経験を蓄積するフ

ェーズ（動作経験フェーズ）と，目標手先姿勢と環

境の三次元情報を入力として動作生成をおこなう

フェーズ（動作生成フェーズ）から成る． 

 動作経験フェーズでは，ロボットが様々な環境下

で動作を生成した際のデータを記録する．ここでの

データとは，環境マップ，目標手先姿勢，動作シー

ケンス（関節角度列の時系列データ），そしてロボ

ットが掃引した領域をボクセル集団に近似した SV 

である．一方で，動作生成フェーズでは，目標手先

姿勢が与えられると，センサから得られたデータを

ボクセル化した周囲環境情報と検索により適切に

選出した SV との干渉チェックをおこない，適切な

動作を高速に探し出す． 

 上述の通り，本手法はデータ検索と簡便な干渉チ

ェックで成り立っている．しかしながらこの方式で

は，得られる動作による最終手先姿勢の到達精度は，

動作経験フェーズで収集したデータの目標手先姿

勢の密度に依存する．すなわち，収集したデータ量

の削減と動作の精度向上が両立できない．このよう

なトレードオフの問題に対しては，最終手先姿勢と

目標手先姿勢の間のずれを既存の動作計画手法で

補完する方針を採る（この補完動作を最終動作と称

する）．最終動作での動作量はわずかであるため，

動作計画は基本的に成功する．また，補完対象とな
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図１ 手法の全体像 



る動作は一連の動作のうち最後の部分に当たるた

め，ロボットが動き出してから補完処理を実行して

も差し支えない．よって，大域的動作生成に要する

処理時間としては無視できる． 

2.3 オンライン軌道修正 

 前節で述べた手法は，移動マニピュレータのリー

チング動作を高速に生成可能である．一方で，一度

決めた経路は変更されないことを前提とした方法

であるため，実運用においては柔軟性に欠ける．た

とえば，走行中に新たに検出された障害物があった

場合に，前節の手法でそれを回避するには，計画を

最初からやり直す必要がある．その場合，より様々

なシチュエーションに対応できることが求められ，

それに応えるには膨大な量の動作データを保持し

ておくことが必要と考えられる． 

 その問題を避けつつ，その場での動作修正を可能

にするため，掃引領域である SV を途中で変更する

方針を採ることとし，手法を拡張する．図２は，簡

単のためこの概念を２次元平面で表現したもので

ある．まず，初期姿勢にいるロボットが動作生成を

おこない，その時点で把握している環境と衝突を起

こさない動作列を得る．一番左の青い多角形は，そ

の動作列と紐づけられた SVである．ところが，ロボ

ットが得られた動作の通りに動き出したところ，赤

い円で示すように新たな障害物を検出したとする．

この場合は，その障害物を避けられる動作を新たに

得る．このときの SVを中央の黄色多角形で示した．

ただし，ロボットはすでに走行中である．よって，

青部分から黄色部分へ乗り換えることが必要にな

る．そこで，右側の図に緑色の多角形で示す部分を

その場で新たに生成する． 

 この方針によれば，乗り換え部分のみ適切に生成

できれば，前節の方法はそのまま利用できる．ただ

し，例えば図２の青い SV に紐づいた動作列から黄

色の SV に紐づいた動作列に乗り換えるとして，ど

の時刻から乗り換えを始め，どの時刻でそれを完遂

するかも検討を要する課題である．要するに，ぶつ

からず，なめらかに乗り換え可能な動作列をその場

で算出する必要がある．文献[5]ではこのための検

討をおこない，逐次二次計画法を用いて適切な乗り

換え動作を生成可能にした．さらに，同様の最適化

を最終動作の生成にも活用することで，短く滑らか

な動きで目標手先姿勢に到達できるようにした． 

3. 手法の性能評価 

HSR を用いた実験およびシミュレーションにより

手法の効果を検証した．大域的動作生成については，

テーブルの上や棚に置かれた物品へのリーチング動

作について，40msec 程度で動作生成ができることが

わかった．なお，同じ環境で CBiRRT を用いた場合

は 400msec 程度の時間がかかった．実機実験の様子

を図３に示す． 

オンライン軌道修正については，修正動作を生成

するのにかかる時間が CBiRRT の 1/4 程度で済むこ

とがわかった．MPNet [2]とも比較したところ，動作

生成時間は提案手法のほうが 60%程度高速であり，

動作生成の成功率は 15%程度高かった．シミュレー

ションでの動作の様子を図４に示す． 

4. まとめ 

本稿では，筆者らが進めてきた移動マニピュレー

タのための動作生成手法を紹介した．SV 検索と逐次

二次計画法の組み合わせにより，リーチング動作を

高速に，高い成功率で生成できることがわかった．今

後の展開としては，より複雑な環境およびタスクへ

の対応や，事前データの収集方法の確立などがある． 
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図３ リーチング動作の様子 

図４ 動作修正の様子 

図２ 乗り換え動作の生成 


