
1. はじめに 

日常生活や製造現場では，紐やケーブル，ホース，

手術用縫合糸など，様々な線状柔軟物体が使用され

る．これらの物体は一般に一次元的で柔軟であり，

外力が作用すると伸びたり曲がったり，ねじれたり

といった弾性変形を起こす．このような特性は，操

作中の物体の形状を正確に模することを困難にし，

作業の自動化を妨げている．さらに，作業環境の中

に障害物が存在する場合，ロボットによる障害物と

の接触を回避しながら作業の自動化を実現するこ

とは挑戦的な研究テーマになっている[1]． 

本研究の目的は，線状柔軟物体を目標の形状に移

行させるための行動方策を決定することである．し

かしながら，作業空間の制約により，物体の操作中

には環境構造物などの障害物との接触を考慮しな

ければ，操作後の最終的な形状が目標と大きく異な

ってしまう可能性がある．そのため，目標の形状を

達成するためには，適切な接触回避方策を探ること

が重要である．それに関して，従来研究では様々な

方法が検討されている．Nozakiら[2]は，質量バネモ

デルに基づくシミュレーションを使用して，移動す

るケーブルの形状を模し，粒子と面の衝突を検出す

ることで，ケーブルが構造物に接触しない動作計画

を策定した．しかし，計画方策を構造物の違いによ

って変更する必要があった．McConachieら[3]は，ニ

ューラルネットワークの分類器を用いて，ロープの

状態と動作のペアリングし，近くの障害物を確実に

回避するための遷移動作を予測しうる方法を提案

した．しかし，適切な衝突回避動作を予測する能力

を分類器に付与するためには，大量のデータセット

を用意し，手作業によるラベリングが必要であった．

一方で本提案手法では，事前に教師データを集める

必要がなく，異なる環境構造物に対しても，環境と

の試行錯誤を通じて適切な行動方策を獲得するこ

とができる．本研究の貢献は以下のとおりである： 

 Position Based Dynamics（PBD）に基づいて，環

境との衝突も考慮した線状柔軟物体のシミュ

レーションを，end-to-endで微分可能にした． 

 シミュレーションにニューラルネットワーク

を組み込み，勾配に基づく最適化手法によっ

て，目標の形状に到達するための接触回避軌

道を生成可能にした． 

2. 手法の概要 

2.1 問題設定 

図 1 に示されるように，3 次元の作業空間におい

て，鉛直面に環境構造物が障害物として存在する．

ここでは，線状柔軟物体の形状はエンドエフェクタ

の動作によってのみ決定され，慣性効果の影響を受

けないと仮定する．したがって，物体の形状に与え

る重力の影響を緩和するために，ロボットのエンド

エフェクタは 3 自由度しか動かない，つまり並進運

動のみが許容され，回転は行われないとする． 

上記の問題設定における課題は，1 つは，エンド

エフェクタの移動だけでなく，障害物との接触によ

っても線状柔軟物体が変形しうることである．その

結果，操作後の最終形状が目標形状から大きく異な

ってしまう可能性がある．これが操作目的の達成を

最も妨げる要因となる．もう 1 つは，障害物配置の

変化に応じて，適切な行動方策を自律的に決定する

ことが求められる． 

2.2 アプローチ 

前述の課題を解決するために，図２に示す手法を

提案する．まず，環境に接触した線状柔軟物体の変

形を模すために，シミュレーションに衝突判定およ

び反応機能を追加する．その後，シミュレーション

全体を自動微分付きフレームワークに移行させ，シ

ミュレーション全体を end-to-end で微分可能にする．

そして，線状柔軟物体シミュレーションに組み込ま

れたニューラルネットワークが，行動方策を近似す

る．これにより，異なる環境の構造や目標形状が与

えられても，環境との試行錯誤を通じてネットワー

クを end-to-end 学習させることにより，適切な動作

を獲得することが可能になる． 
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図 1 想定した 3 次元の作業空間 



3. 微分可能シミュレーションを用いた動作

計画 

3.1 Position-based モデリング 

線状柔軟物体の動的状態を模するために，PBD に

基づいた Cosserat ロッドモデル[4]を利用する．従来

の力ベースのモデルとは異なり，PBD は力や速度の

更新を省略し，直ちに一連の制約によって位置を修

正する．このように，外部からの操作は位置で直接表

現されるため，オーバーシュートの問題を回避する

ことができる．さらに，衝突制約を追加することで，

物体と環境との相互作用を簡単に扱える．さらに，こ

のモデルの解析式は微分可能な関数であるため，自

動微分付きフレームワークを使用することで，線状

柔軟物体の微分可能シミュレーションを容易に実装

することができる． 

線状柔軟物体は，位置と方向によって表される𝑛個

の粒子と𝑛 − 1個フレームで離散化される（図 3）．

位置は直交座標系のベクトル𝒙 = [𝒙1, 𝒙2, … , 𝒙𝑛] ∈

ℝ3𝑛 と し て 定 義 さ れ ， 方 向 は 四 元 数 𝒒 =

[𝒒1, 𝒒2, … , 𝒒𝑛−1] ∈ ℝ4(𝑛−1)として定義される．以下で

は 表 記 を 簡 潔 に す る た め ， 𝒑 =

[𝒙1, 𝒙2, … , 𝒙𝑛 , 𝒒1, 𝒒2, … , 𝒒𝑛−1]とする．PBD では各時間

ステップでの位置と方向の修正量∆𝒑を，テイラー級

数展開で線形化し，以下の方程式を得る． 

𝑪(𝒑 + ∆𝒑) ≈ 𝑪(𝒑) + ∇𝒑𝑪∆𝒑 = 𝟎 (1) 

ここで，∇𝒑𝑪は𝒑に対する𝑪のヤコビアンである．この

方程式の解∆𝒑が，∇𝒑𝑪の方向に制限されるようにす

る．即ち，ラグランジュ乗数の変化∆𝝀を決めること

になる． 

∆𝒑 = 𝑴−1(∇𝒑𝑪)
𝑇

∆𝝀 (2) 

ここで，𝑴は質量・慣性行列である．その後，Gauss–

Seidel 解法によって各制約𝑗に対して個別に計算され

る． 

∆𝜆𝑗 = −(∇𝒑𝐶𝑗𝑴−1∇𝒑𝐶 𝑗
𝑇 + �̃�𝑗)

−1
(𝐶𝑗(𝒑𝑖) + �̃�𝑗𝜆𝑖𝑗) (3) 

ここで，�̃� = 𝛼/∆𝑡2，𝛼と∆𝑡はそれぞれ剛性係数と時

間ステップを表す． 

3.2 ニューラルネットワークによる軌道生成 

図 4 に示すように，エンドエフェクタの作業空間

は鉛直面の法線方向，すなわち𝑋軸の正方向に沿った

領域とする．この領域内で適切な操作をおこなうた

めの行動方策を獲得する．本研究では，少ないパラメ

ータ数で適切な操作軌道を定義できる方法として，

ある２点を通る円弧上の曲線を組み合わせて操作軌

道を表現する．ただし，軌道の正確な寸法は目標形状

や障害物の配置に依存する．そのため，軌道の寸法を

定めるパラメータを可変とし，ニューラルネットワ

ークを使用してそれらのパラメータを予測する．軌

道上の離散点を直接予測する方法より，この方法で

は軌道が有効範囲内に制約されるため，シミュレー

ションの失敗を防ぐことができる． 

始点𝑨から終点𝑩までの操作軌道は𝑘個のサブ軌道

𝑻 = (𝑻1, 𝑻2, … , 𝑻𝑘)に分割される（図 4）．各サブ軌道

𝑻𝑖は 5 つのパラメータ(𝑠, 𝜑, 𝜃, ∆𝑥, ∆𝑧)によって定義さ

れる．これにより，物体の現在の状態に応じて軌道の

寸法を調整し，次の操作行動𝜺𝑖を予測する． 

ニューラルネットワークは 3 つの全結合層で構成

される（図 5）．入力層は物体の現在の状態𝒙𝑡と，前

のサブ軌道のパラメータ𝑻𝑖−1である．その後，tanh 活

性化関数を持つ 2 つの隠れ層が続く．出力層は，現

在のサブ軌道の比率ベクトル𝜸𝑖である．tanh 関数は-

1 から 1 の範囲の数値を出力するため，最大ベクト
ル𝚲を乗じた後，サブ軌道パラメータ𝑻𝑖 = 𝜸𝑖 ∙ 𝚲は有

効な範囲に制限することができる． 

微分可能シミュレーションの誤差逆伝播に基づい

て，ニューラルネットワークの重みに対する誤差の

勾配が得られる．そして，勾配ベースの最適化方法を

用いてニューラルネットワークの重みを更新し，適

切な軌道パラメータを予測する．そのためには，予め

誤算関数を設計する必要がある．ここで，粒子と障害

物との接触効果を考慮した誤差関数を構築する． 

図 2 フレームワークの全体 

図 3 Cosserat ロッドモデルの離散化 

図 4 操作軌道のパラメータ化 

図 5 ニューラルネットワークの構造 



𝐿𝑝 = 𝜔1 ∑ 𝐿𝑐
Γ

+ 𝜔2𝑀𝑆𝐸(𝒙ℎ, 𝒙∗) (19) 

ただし， 

𝐿𝑐 = {
|𝒙𝑖,𝑥

𝑡 − 𝒐𝑐,𝑥|  𝑖𝑓 𝒙𝑖
𝑡  𝑐. 𝑤. 𝑠𝑢𝑟𝑓𝑎𝑐𝑒

|𝒙𝑖,𝑥
𝑡 − 𝒙𝑖,𝑥

∗ | + |𝒙𝑖,𝑦
𝑡 − 𝒙𝑖,𝑦

∗ |  𝑖𝑓 𝒙𝑖
𝑡  𝑐. 𝑤. 𝑠𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛

(20) 

ここで，𝜔1と𝜔2は異なる誤差項間のトレードオフ係

数であり，Γは全時間ステップにおける接触回数であ

り，ℎは最終の時間ステップであり，𝑀𝑆𝐸(∙)は平均二

乗誤差を表す．また，𝒐𝑐は障害物断面の中心を指し，

c.w.は「接触した」を意味する． 

4. 実験 

構築した微分可能シミュレーションにより，操作

目的を達成できるかどうかを確認した．自動微分付

きフレームワークでは Diff-Taichi [5] を利用した．線

状柔軟物体の長さは 445 mm，直径は 8 mm であった．

一端は固定され，もう一端は移動可能にした．シミュ

レーションでは，紐を 30 個の粒子で離散化し，時間

ステップは 0.01 sec とし，総時間ステップ数は 300 と

した．すなわち，𝑛 = 30 ，∆t = 0.01 secであった．紐

と同じ鉛直面の上に 2 本の円柱（直径と高さ両方と

も 60 mm）を設置し，2 つの円柱の中心間距離を 100 

mm とした．ニューラルネットワークの学習に関して

は，操作軌道を 10 個のサブ軌道に分割し（𝑘 = 30），

サブ軌道のパラメータの最大ベクトルは 𝚲 =

(0.008, 1.5, 0.5, 0.05, 0.05)とした．他の学習関連のハ

イパーパラメータは，トレードオフ係数𝜔1 =

1.0, 𝜔2 = 0,1，学習率は 0.001 として，最適化手法に

は最急降下法を使用した． 

4 つの異なる障害物配置のケースで実験を行った．

図 6 に示すように，紐の目標形状（ピンク）が与えら

れた後，試行錯誤によって行動方策を学習させるこ

とで，円弧状の操作軌道（緑）を生成することができ

た．そして，生成した軌道に沿って紐（白）の可動側

を動かし，接触回避を成功させ，目標形状を達成でき

た．これによって，シミュレーションとニューラルネ

ットワークを組み合わせた提案手法により，線状柔

軟物体における接触回避動作を生成できることを確

認した．また，環境の構成（青）が変化しても，本手

法によって自律的に行動方策を決定できたことを明

らかにした． 

さらに，ケース 1 に対して，接触関連項を無視し

た誤差関数，すなわち単なる𝑀𝑆𝐸(𝒙ℎ , 𝒙∗)関数を用い

て実験を行った．図 7 に示すように，誤差値は最終

的に紐が障害物に接触した時点に収束し，これ以上

減少は見られなかった．この原因は，𝑀𝑆𝐸関数のみで

は，障害物から離れた方向に動かすようニューラル

ネットワークを更新すると，むしろ誤差が増加する

ためである．この比較により，接触の効果を考慮した

誤差関数の優位性を示された． 

5. まとめ 

本稿では，線状柔軟物体操作において，微分可能シ

ミュレーションとニューラルネットワークを組み合

わせ，環境との接触を回避しながら目標形状に到達

するための動作生成手法を提案した．シミュレーシ

ョンの実験結果により，目標形状や環境の構成を変

更しても，本提案手法によって操作目的を実現でき

ことが明らかになった．今後は実機での検証や，より

複雑な環境の構成や目標形状に対応できるように，

観測値に基づいたフィードバックを用いて操作行動

のオンライン生成を行う予定である． 
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図 7 𝑀𝑆𝐸は誤差関数として軌道生成の結果（左）

誤差値と往復回数（右） 

Case 1 

図 6 シミュレーションに回避軌道生成の結果 


