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1.1 研究背景

ロボットはセンサによる環境・自己状態認識機能とアクチュエータによる環境と

の相互作用機能を備えた計算機システムであり,これまで人間が行ってきた作業をロ

ボットにより代行し人間の生産性を向上するべく研究開発が進められてきた. 特に

ヒューマノイドロボットは人と同程度の自由度や脚碗のリンク構成,視覚を始めとし

た環境認識のためのセンサ構成といった人間と類似した身体構成から,人間の活動環

境において多様な移動手段及びタスクを実行可能な汎用性が大きな特徴として挙げ

られ,産業用ロボットのような単純・単一の作業のみならず人間が行ってきたより高

度かつ複雑な作業を代行する機能を期待されている.

例えば工場環境においては双腕マニピュレータによる組立作業を行うヒューマノ

イドロボット [1]や棚の中の物体を認識し取り出すヒューマノイドロボット [2]の開

発が進められている. 更にヒューマノイドロボットはその身体構造を活かし,航空機

のような大型建造物組立など産業用ロボットのための大規模な組立ラインを構成す

ることが困難かつ段差や狭隘な足場の多い環境においても作業が可能であるという

特徴があることから,実作業環境への導入に向けた研究が始まっている [3].

また人間の生活に適して作られた環境に手を加えることなく人間と協調・共存し

て作業を行うことが可能な人間協調・共存型ロボット [4]としてヒューマノイドロ

ボットによる生活支援行動を実現すべく家事支援行動のためのアプリケーション開

発も行われてきた. 日本では人間協調・共存型ロボットシステムプロジェクトの一環

として等身大ヒューマノイドロボットHRP-2が開発され [5],ヒューマノイドロボッ

トによる生活支援行動の研究が進んでいる [6]. 近年では生活支援行動としてロボッ

トによる食器の洗浄 [7],パンケーキの調理 [8],抱き上げや抱きおろしと言った介護

支援 [9],掃除洗濯などの家事支援 [10]といったアプリケーションが実現されてきた.

更に近年では災害対応分野やインフラ点検分野において人間と同等以上の行動実

現機能を備え, 危険な環境でも人間に代わって活動可能な機械としてヒューマノイ

ドロボットが注目されている. 2015年に開かれた災害対応ロボット競技会 [11]では

災害環境を模した条件下において災害発生時の初期対応行動を達成するために米国,

韓国,日本をはじめ世界各国の研究者が災害対応ヒューマノイドロボットの研究開発

に取り組んだ [12, 13, 14]. この競技会はヒューマノイドロボットによる災害対応行
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動システムの開発を大きく後押しする一方で,ヒューマノイドロボットシステムの実

運用における多数の課題を明らかにした.

特に災害対応行動のような未知環境において必要な要素の異なる複数の作業を長

時間連続して行うためのヒューマノイドロボットシステムをいかにして構成するか

という問題はヒューマノイドロボットの特徴の一つである作業に対する汎用性を活

用する上で重要である. 未知環境において状況に応じて複数の作業を実現するため

には,自己に加わる外乱や周囲環境を認識し自律的に行動を計画した上で状況判断に

長けた人間の指示を踏まえて適応的な動作を行うためのロボットシステム基盤を構

築することが不可欠である. しかしこれまでのロボットシステム研究は上記に示した

とおり,主に特定の作業を実行するためのアプリケーションを構成することに主眼を

おいて進められており移動行動や物体操作行動といったタスク毎にシステムを構築

することが一般的であった. そのようなシステムにおいてはタスク毎に定められた

動作モデルから推定された状態に基づき認識・動作制御が行われていたが,ロボット

が継続して異なるタスクを実行していく上ではタスク間での状態の再利用性が課題

となっていた. そこで本研究では,変化がタスクに依存する状態を時間積算すること

でタスクに依存しない状態として使用すると共に他のタスクで再利用可能な形で記

憶する積算状態推定により長時間のタスク実行中や異なるタスク間における認識・

動作制御の連続性を確保し,ロボットによる継続的なタスク実行を可能にする.

1.2 本研究の目的と特徴

本論文では平地歩行・不整地歩行・移動体操作といった移動行動やドア開け・バ

ルブ操作・物体運搬などの物体操作行動などをまとめて広義のタスクとして取扱い,

災害環境をはじめとした未知環境においてヒューマノイドロボットが人間の指示を

受けながら長時間継続して複数のタスク実行をおこなうための基盤となるロボット

システムの構成法を明らかにすることを目的とする.

ヒューマノイドロボットは未知環境において高負荷・危険なタスクを故障なく連

続して達成する必要があり,そのためには内界センサに基づく自己状態,外界センサ

に基づく周囲環境及び遠隔操作者の指示の制約に基づいて適応的に行動を選択・変

化させなければならない. そこで本論文ではロボットが長時間継続してタスクを実
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行する上で時間の継続性,タスクの継続性及び処理の継続性という 3つの要素につい

て,災害ロボット競技会においてヒューマノイドロボットを実際に運用した事例を参

考にそれらを実現するための課題を分析する. その上で明らかになった課題を解決

するために,長時間のタスク実行中や異なるタスク間の認識・動作制御においてタス

クに変化が依存する状態を積算し,タスクに非依存な状態として推定・記憶する積算

状態推定に基づく自律系と遠隔指示系を統合した継続的タスク実行システムを提案

する.

まずロボットが安定して長時間の行動を行うためには,不意の外乱や高負荷に対し

て適応的に動作を変化させ故障やタスク遂行が妨げられることを防止する必要があ

る. 本研究では負荷指標として関節トルクを積算することによって推定される関節

のモータ温度に着目し, 関節が故障しないように関節負荷を軽減する関節負荷軽減

制御法を新たに提案する. 関節温度を用いることで一般的に検出困難な内力による

関節モータの焼損防止とタスク達成の両立が可能になる.

更に周囲環境の認識は未知環境における自律的な動作実現のために不可欠な基盤

技術である. 本研究ではタスクを安定して連続実行するための周囲環境認識手法を

確立するために,まず高速高精度な自己位置推定法を提案し,その自己位置推定結果

をもとに物体認識・動作計画のための周囲環境地図を生成する相補的な自己位置推

定と周囲環境認識の統合手法を述べる. ヒューマノイドロボットが人間の立ち入る

ことが出来ない危険な環境で自律的に行動するためには周囲環境認識をロボットが

オンボードで行う必要があるが, 本手法は既存手法と比較して高い精度を維持しつ

つ計算量を大幅に減らしロボットに搭載した計算機で計算可能にする. また速度に

着目することによりヒューマノイドロボットの特徴のひとつである多様な移動手段

においても統一的に使用可能なシステムを構築することが可能となる.

また災害環境などの未知環境において定性的な判断を行うことは一般の人間でも

難しいため,ヒューマノイドロボットがタスクを行う上では適切な状況判断が可能な

人間の指示を踏まえることが必要である. 一方でこれらの環境では劣悪な通信環境

などからヒューマノイドロボットを直接人間が操作することは現実的ではない. そ

こで本研究ではオペレータに周囲環境情報を提示し, 遠隔地にいるオペレータの指

示を踏まえて動作を行うための認識補助機能を備えた遠隔指示システムを構築する.

ヒューマノイドロボットが周囲環境に応じて自律的に情報を操作者に提示し,それを
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もとにオペレータが遠隔指示を与えることでオペレータの遠隔操作性を向上させる

ことが本手法の特徴である.

1.3 本論文の構成

本論文は全 7章から構成される. 以下に各章の概要を述べる.

第 1章「序論」では,本研究の背景と目的及び各章の構成を述べた.

第 2章「積算状態推定に基づく継続的タスク実現可能なロボットシステム」では,

ヒューマノイドロボットの継続的なタスク実行のためのロボットシステム研究の概

略を説明し,ロボットシステムに求められる継続性について時間の継続性,タスクの

継続性及び処理の継続性という 3つの観点から実例を用いて考察する. 更に明らか

になった課題を解決する上での積算状態推定の重要性について論ずるとともに,関連

研究を挙げながら本研究の位置づけを述べる.

第 3章「関節トルク積算による温度推定を用いた関節負荷制限制御法」では,長時

間の継続的タスク実行のための関節負荷軽減制御法について述べる. 長時間のタス

ク実行中に発生する外乱や高負荷による故障やタスクの中断を防ぐため, 関節温度

に着目することで検出困難な内力によるモータの負荷の影響を予測し, 故障しない

よう関節の負荷を軽減する制御手法を提案する.

第 4章「自己位置推定と周囲環境積算の細粒度相補的統合法」では, ヒューマノ

イドロボットの認識システムのための高速高精度な自己位置推定法とそれに基づ

く周囲環境地図の積算を必要な実行周期に応じて細分化し, 相補的に統合する手法

について述べる. 速度誤差に基づく解析的な分散の計算により求めた不確かさに基

づいて内界センサと視覚情報を統合し軽量で高速な自己位置推定を行うとともに

それをもとにレーザ情報を積算した点群から仮想レーザスキャンを生成し, 2次元

SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)手法を適用することで高精度な位置

補正を行うことでヒューマノイドロボットがオンボードで行うことが可能な自己位

置推定手法を提案する. この自己位置推定手法により周囲環境点群を生成・積算す

るために必要となる安定した基準座標系が提供されることで,ヒューマノイドロボッ

トの移動中においてもオンボードの計算機で移動計画に利用可能な精度の密な周囲

環境点群積算が実現出来ることを示す.
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第 5章「自己状態を提示する認識補助機能を備えた遠隔指示システム」では,劣悪

な通信環境下におけるヒューマノイドロボットの遠隔指示システムの構成法につい

て述べる. 車の運転操作タスクを具体例としてヒューマノイドロボットが周囲環境を

認識し遠隔地のオペレータに情報を提示することで操作性を向上させる認識補助機

能と通信環境の悪い災害環境下においても使用可能な遠隔指示システムを提案する.

第 6章「積算状態推定を用いたヒューマノイドの継続的タスク実現」では,ヒュー

マノイドロボットによる統合実験を通して積算状態推定を用いた提案手法の有用性

を実証する. ヒューマノイドロボットが積算状態推定の結果に応じて認識・動作計画

をタスク実行と並列して行い, 必要に応じて動作を適応的に補正することによりタ

スク実行時の継続性実現のための課題を解決することが出来ることを示す.

第 7章「結論」では,本研究で得られた結果とその成果についてまとめ,本研究の

学術的貢献について述べる.





第2章

積算状態推定に基づく継続的タスク実
現可能なロボットシステム
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2.1 はじめに

本章ではタスク実行のためのロボットシステムの継続性について,時間・タスク・

処理の継続性に着目して論じ,必要な要素として環境認識,遠隔指示及び自己状態推

定の重要性について述べる. 更に要素技術に関するこれまでの関連研究の概略を述

べ,タスクを継続実行可能なロボットシステムの構成法について考察する. 最後にそ

れらを踏まえて提案するロボットシステムの位置づけと特徴を論ずる.

2.2 ロボットシステムの継続性
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Fig 2.1: Conceptual diagram of continuity for robot system

ヒューマノイドロボットの大きな特徴の一つとして,多様なタスクに対する汎用性

が挙げられる. その汎用性から,近年では災害対策行動をはじめとした移動物体操縦,

物体操作,不整地歩行,道具利用などの質的に異なる複数のタスクに対するヒューマ

ノイドロボットの導入に向けた研究が進められている. ロボットが多様なタスクを

継続して行う際のシステムを概念化したものを Fig.2.1に示す. Fig.2.1に示すように

ロボットがあるタスクを実行する上では, 対象物を認識し, 自己の動作を計画し, 計

画した動作を実行するプロセスを経ることが一般的である. 以下本節では,このよう

なモデルにおいてロボットが継続的にタスクを行う場合において直面する課題を時
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間の継続性,タスクの継続性及び処理の継続性という 3つの要素として整理し,それ

ぞれについて考察する.

2.2.1 時間の継続性

ロボットが長時間継続してタスクを行う上では,予期せぬ外乱や誤った遠隔指示に

よるタスクの失敗を減らしタスク実行可能な状態を維持する必要がある. 本研究で

はこの課題を時間の継続性として定義する.

ロボットの外乱や誤った遠隔指示に対する即時的な対応手段として, 失敗復帰や

転倒防止の研究が行われてきている. タスク実行中の周囲環境認識に基づく失敗復

帰の研究例としては, 植田ら [15]が三次元点群の背景差分に基づく環境の変換の監

視とシンボリックな記述を用いたタスクプランナを用いてお茶汲み動作におけるエ

ラー検出と失敗復帰動作を実現している. またタスク実行中のセンサ情報からリア

ルタイムに転倒防止を行う例として,森澤ら [16]は歩行中の緊急停止動作を ZMPと

CoGに基づいてリアルタイムに計画する動作計画手法を提案している. さらに野沢

ら [17]は不正な認識・行動計画を実行した際に内界センサ情報から計算できるキャ

プチャポイント [18]を参照し, 必要に応じて動作を巻き戻すことによりリアルタイ

ムで転倒を防止するシステムを提案している.

一方でヒューマノイドロボットが長時間の継続動作を行う上での課題は,ヒューマ

ノイドロボットのハードウェア・ソフトウェアの開発が進み長時間動作が可能になっ

たのが近年になってからであることもあり,依然として研究途上である.

2.2.2 タスクの継続性

ロボットが複数の異なるタスクを連続して行う上では,それぞれのタスクごとに異

なる認識・動作計画・動作実行の処理を統合する手法が必要となる. 本研究ではこの

課題をタスクの継続性として定義する.

このようなヒューマノイドロボットによる複数タスクの連続実行の問題に対して

は,タスクスケジューリングの研究がこれまで広く行われてきた. Kiethら [19]は等

身大ヒューマノイドロボットHRP-2を用いて冷蔵庫を開けて物を取り出すといった

連続的動作を拘束条件を考慮しながら時間最適に実行するシステムを提案している.
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また, Mansardらは同じくHRP-2を用いて対象物認識,物体操作タスクと歩行タスク

を並列して実行し,歩きながらボールをつかむ動作 [20]や人間とインタラクションを

行う [21]手法を提案している. これらの研究はMansardら [22]による Stack of Tasks

と呼ばれるフレームワークに基づくものである. このフレームワークにおいては優

先度に応じて冗長性を利用した逆運動学計算による軌道生成を行うことで滑らかに

複数の動作計画を接続または並列して行うことを可能としている.

しかしヒューマノイドロボットの特徴の一つは実行可能なタスクの多様性にあり,

それ故に達成することを求められるタスクは逆運動学計算により記述可能な動作計

画のみならず移動物体の操縦など多岐にわたる. 従ってそれらのタスク間において

周囲環境の認識処理や状態推定の連続性を保ちながら動作を統合・継続していくた

めのシステムが求められている.

2.2.3 処理の継続性

ロボットがある一つのタスクを行う上では, 必要な知覚認識, 動作計画, 動作実行

の処理をいかに効率化するかが課題となる. 本研究ではこの課題を処理の継続性と

して定義する.

植田 [23]はこの処理の継続性の問題を認識・動作計画・動作実行に割り当てる時

間を配分するプロジェクトスケジューリングの問題として取扱い, 評価制御機構と

呼ばれる枠組みを取り入れることを提案した. この植田らによるロボットシステム

の認識行動実行機能の評価制御機構の研究においては,「移動前認識実行モデル」,

「移動前後認識実行モデル」及び「移動中認識実行モデル」がロボットの移動を伴う

マニピュレーションプロジェクトスケジューリングの実行モデルとして提唱されて

いる. このうち「移動中認識実行モデル」は「移動前認識実行モデル」及び「移動後

認識実行モデル」と比較して認識や動作実行に割り当てる時間が小さい場合に有効

な一方,継続的認識の品質は低いものとして扱われている. これは継続的認識のため

のトラッキングによる対象物の位置推定がオクルージョンやトラッキング中の照明

条件の変化によりトラッキングに失敗する可能性が高くなることによるものであり,

処理の継続性を実現する上で課題として残されている.

また, ロボットの知覚処理や動作計画において遠隔操作が必要となる場合, それ
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が処理の継続性を低下させる要素となりうる. これまでに Shared autonomy[24]や

Supervised autonomy[25]といった遠隔操作と自律システムの統合方法が提案されて

きたが, 災害環境下のような未知環境においては通信の遅延や災害地の状況に応じ

て自律系の優先度を変化させることが望ましく実用的な統合システムにおいては遠

隔操作系と自律系の統合方法は目標とするタスクや環境と言った条件に大きく依存

しているのが現状である.

2.3 継続性実現のための技術的分析

災害対応行動は車両の運転,物体操作,不整地歩行といった異なるタスクを長時間

に渡って行う必要があることから本研究で目標とする継続的複数タスク実行のための

適応行動システムの主要な適用例であると言える. そこで本節では, DARPA Robotics

Challenge Finals[11]におけるNEDO-JSKチームの事例 [26]を参考に,ヒューマノイ

ドロボットにおける時間の継続性,タスクの継続性及び処理の継続性に関する実際的

な課題を明らかにする.

2.3.1 災害対応ロボット競技会の概要

2015年に開かれた災害対応ロボット競技会DARPA Robotics Challenge Finals[11]

においては,災害発生時の初期対応行動を想定した以下の 8つのタスクをロボットが

60分以内に達成することが目標として掲げられた.

Drive:

ロボットが車に乗った状態でスタートし,災害現場を模した建屋まで障害物を

回避しながら車を運転する.

Egress:

ロボットが車から降り,建屋の入口の扉まで移動する.

Door:

ロボットがドアノブを回してドアを開け,ドアを通過して建屋に入る.
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Valve:

ロボットが建屋内部に設置されたバルブを一回転させる.

Wall:

ロボットが建屋内部に設置されたドリルを用いて所定の壁を切断する.

Surprise:

大会本番まで詳細が知らされていない物体操作行動を行う. 実際にはボタンを

押す,レバーを倒す,ホースのプラグを付け替えるというタスクが課せられた.

Rubble:

ロボットが瓦礫の設置されている領域かコンクリートブロックを積み上げた不

整地のどちらかを踏破する.

Stairs:

ロボットが屋外に設置された階段を登る.

ロボットは災害現場となる建屋から離れた場所から通信帯域制限がかけられた無線

通信環境を用いて遠隔操作が可能であった. この無線通信環境としてはロボットと

オペレータ間で常時双方向通信が利用可能な 9600bpsの通信帯域と,ロボットからオ

ペレータへの通信のみについて屋外では常時,屋内では平均して 30秒に 1回利用可

能な 300Mbpsの通信帯域の 2つが提供された. またロボットが転倒などによりタス

クの継続が不可能となった場合,ペナルティとして 10分間の停止時間を課された上

でロボットを建屋外のドア手前まで移動させることが許されていた.

2.3.2 ヒューマノイドロボットの継続タスク実行における課題

この災害対応ロボット競技会におけるNEDO-JSKの競技結果をタイムラインに示

したものを Fig.2.2に示す. また, 一連の競技においてロボットの主な行動に要した

時間をまとめたものを Fig.2.3に示す. なおこれらの図は [23]を引用している.

まず時間の継続性に関する課題として, 未知環境や外乱による長時間動作の困難

性が挙げられる. 劣悪な通信環境と未知環境により遠隔操作性が低下した条件下に

おいては,遠隔操作者の不適切な指示により転倒などの致命的な失敗が発生する. ま



26 — 第 2章：積算状態推定に基づく継続的タスク実現可能なロボットシステム
—

Fig 2.2: Timeline of DRC run of NEDO-JSK team, 2nd day[23]

た外乱等による内力の蓄積は関節の故障を引き起こすことが知られている. Atkeson

らによる DARPA Robotics Challenge Finalsの総括 [12]においても, WPI-CMUチー

ムやNimbRoチームがロボットの関節モータの過熱による故障を起こしていたこと

が報告されている.

次にタスクの継続性に関する課題として, タスク間の認識・動作計画の不連続性

が挙げられる. 例えば Fig.2.2 において Driveタスクから Doorタスクに移行する際

にResetが行われているが,これはEgressタスクを含め車運転操作タスクとマニピュ

レーションタスクの間の認識・動作計画・動作実行システムの移行を連続的に行う

ことが出来なかったことが一因であった. またDoor, Valve, Drillなどのマニピュレー

ションタスクにおいても例えばあるタスクの実行時に他のタスクのための環境認識・
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Fig 2.3: Ammount of task execution time of DRC run of NEDO-JSK team, 2nd day[23]

動作計画を並列して行っておくと言ったことができていれば異なるタスクシステム

間の移行に伴うロボットの停止時間を短縮することが出来ていたと考えられる.

最後に処理の継続性に関する課題として,ロボットの認識・遠隔操作による待ち時

間が長いことが挙げられる. Fig.2.3に示すように,全 60分の競技時間のうち約三分

の一の時間が停止時間により占められているが, この原因として移動前後認識実行

モデルによる認識処理の待ち時間が考えられることから移動中認識実行モデルによ

る解決が期待できる. また遠隔操作を行う上で,劣悪な通信環境が原因で遠隔操作者

が判断を下すための周囲環境情報が不足したことから遠隔操作者が慎重な操作を強

いられたことにより遠隔操作の待ち時間が増えていることも要因として考えられる

[23].

2.4 ヒューマノイドロボットの積算状態推定

本節では 2.3節において議論したロボットの継続的複数タスク実行における長時

間のタスク実行中や異なるタスク間における認識・動作制御の連続性に関する課題

を解決するために,まず周囲環境状態からロボットの自己状態までを含めた広義の状

態について,それらのタスク依存性の有無に着目する. その上でタスクに依存する状

態を時間積算し, タスクに依存しない状態を推定するとともに他のタスクに再利用

可能な形で記憶することを積算状態推定として定義し, 多様なタスクを継続して実
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行していくためのタスク実行システムについて考察する.

2.4.1 積算状態推定による継続的複数タスク実行可能な自律系の実現

ロボットが異なるタスクを行う上では Fig.2.4上図に示すようにタスクごとに異な

る認識・制御・動作実行システムを用い,必要に応じてシステムを切り替えるのが一

般的である. これはタスクごとにロボットが必要とする動作モデル・環境モデルが異

なり,ロボットの自律系がそれらのモデルとそこから推定される即時的な状態に依存

していることが原因である. しかしこのような既存のシステムにおいては,時間・タ

スク・処理の継続性を実現する上で問題があることを 2.3節で述べた.

そこでロボットがタスクを行うための動作制御,移動,環境認識などの処理におい

て必要となる状態には, 目的とするタスクに変化が依存する状態とタスクに変化が

依存しない状態が存在することに着目する. タスクに変化が依存する状態は時間積

算によりタスク依存性を解消することが可能である. 既存の自律系は変化がタスク

に依存する状態を用いて認識制御系を構成していたが, 状態の積算によりタスクに

変化が依存しない状態へと変換することで, Fig.2.4下図に示すように他のタスクで

再利用可能な形で状態を記憶し, 異なるタスクを統一的に扱うシステムを構成する

ことが出来る. これはタスクの継続性におけるタスク間の認識・動作計画の不連続

性の問題を解決する上で重要であるとともに,時間・処理の継続性におけるロボット

の自律系に関する課題である長時間の負荷の蓄積や移動中の周囲環境の認識に対し

ても有効である.

2.4.2 状態推定の積算によるタスク非依存な状態の獲得

2.4.1項で述べた積算状態推定について,ロボットがタスクを行うための動作制御,

移動, 環境認識の処理において積算状態推定によりタスク依存性が解消される例を

まとめた図を Fig.2.5に示す.

まず動作制御においては,タスクの動作・環境モデルの誤差や近似により想定され

ない未知環境接触による関節負荷が関節トルクとして検出される. この関節トルク

は即時的なものであり, またそれが意図された関節トルクであるか否かの意味付け

はタスク及びそのモデルに依存している. この関節負荷を積算することで関節温度
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Fig 2.4: The concept of task execution system and state estimation. Upper: standard task
execution system with task dependent states. Lower: proposed task execution system with
task independent states by accumulated state estimation.
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が得られる. 関節温度はタスクによらずこれまでのロボットの動作の結果関節に蓄

積した負荷の目安として利用可能であり,ロボットが自己の関節の疲労を考慮した適

応的な動作制御を行う上で有用である.

またヒューマノイドロボットは歩行や自動車運転などといった移動形態が異なる

タスクを行うという特徴がある. これらの移動タスクにおいては移動中の速度の推

定に用いる動作モデルが変化するが, その積算の結果として得られる自己位置姿勢

は移動形態によらず世界座標系の中の 6自由度位置姿勢として表される.

更にロボットの周囲環境認識に関して,これまで提案されてきたロボットのタスク

実行システムはロボットが物体操作など特定のタスクを行うことを想定していたこ

とから,ロボットはタスクに必要な対象物体を認識するための局所的な環境情報のみ

を用いてタスクを行うことが一般的であった. しかしロボットが異なるタスクを継続

して行う場合には,次のタスクのための動作計画を行う,対象物を直接視認できない

場合に過去の周囲環境情報を再利用するといったことを行う必要があるため,目標と

するタスクによらず環境情報を広範囲に積算した周囲環境地図の生成が必要となる.

以上の考察から,本研究ではこの積算状態推定を基盤として動作制御,移動及び環

境認識をはじめとした自律系を構成するものとする.

2.5 積算状態推定に基づく継続的タスク実行システム

本研究で構成するロボットシステムの概要を Fig.2.6に示す. 本研究では 2.4節で

述べた長時間の継続的タスク実行における積算状態推定に基づく自律系を構築する

とともにそれを遠隔指示系と統合することで継続的タスク実行システムを構成する.

長時間タスクを継続して実行するためには,ロボットが自己及び周囲環境の状態を時

間積算しながら推定結果に応じて動作を適応的に補正していく必要がある. 本節で

は継続的タスク実行システムにおける課題を解決する上での積算状態推定に基づく

自律系と遠隔指示系の重要性を明らかにするとともに, 提案する手法の位置づけを

過去の関連研究に基づいて論じる.
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Fig 2.5: Examples for state accumulation and task dependency in different level of a
system
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Fig 2.6: Proposed continuous task execution system for humanoid robots

2.5.1 関節負荷の積算による関節温度制御

2.3節において述べたように,長時間の継続的タスク実行において時間の継続性を

実現する上では未知の内力の蓄積による関節モータの焼損が大きな問題であった.

高負荷行動に対する関節負荷を軽減する動作実現手法としては, 関節トルク上限

を考慮した最適化による動作計画が一般的である. 例えば安達らによる負荷分散プ

ランニング [27]では, 高負荷のタスクを行う場合にロボットが発生する手先足先力

を元に内力パラメータと関節トルク負荷最小姿勢を求めることにより負荷分散を実

現している. また吉田ら [28]は大きな手先力の目標値を実現するために,転倒防止余

裕等の拘束条件を考慮しながら必要な関節トルクが最小となるような関節トルク分

散を実現する最適姿勢を求める手法を提案している. また温度上昇を防ぎながら脚
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立昇降という継続的タスクの実現を目指す例として野田ら [29]による研究が挙げら

れる. これはモータの伝熱モデルからモータの温度を予測し,それを加味した制約条

件を用いて最適化問題を解き, 目標重心位置を更新することで負荷蓄積を抑える姿

勢を生成している.

これらの最適化による負荷軽減動作計画は拘束条件として与えた関節トルク等の

関節負荷の最適性が理論的に保証されている一方で,正確な物理パラメータや手先足

先力といった力学的拘束条件を陽に与えなければ最適化問題として立式し解を得る

ことが難しい. 従って計画時に与えた力学的拘束条件と現実の環境が一致しなけれ

ば現実のロボットにおいて事前に計画した動作を適用しても実際の関節負荷が制約

条件を満たすとは限らないという問題がある. 実際にロボットに求められる災害対

応分野や生活支援分野のタスクにおいては, 外乱による環境の変化や未知接触力の

ために厳密な力学的拘束条件を求めることが困難な場合が少なくないため, これら

のタスクを実現するためにはリアルタイムで関節負荷に応じた適応的な制御を行い,

関節負荷の制約条件を満たすような動作をオンラインで生成しなければならない.

関節トルクによる外乱への負荷軽減動作生成は, 関節トルクが計測可能ならば負

荷の厳密な位置や大きさが不明であっても適用可能であることから未知負荷に対し

て負荷軽減を行う上で有力なアプローチとなる. 関節トルク制御により環境への馴

染み動作を実現するアプローチとして, Khatibら [30]が関節位置制御ロボットにお

ける関節トルク制御器の設計法を提案している. 更にこの関節トルク制御器を用い

て吉川ら [31]が関節位置制御ロボットにおいてトルク制御だけでなく関節トルクを

用いたコンプライアンス制御や位置制御を実現するとともに, 椅子との環境接触を

伴う着座行動を人間が介助する形で達成している. しかしタスクの実現のためには

関節角度指令に基づく位置追従性が重要な場合も多いことから, 関節角度指令に対

して過負荷時に関節トルク制御による負荷軽減制限が働くような制御系を構築する

ことが重要であると考える. また,これらの制御システムには完全なロボットの制御

モデルの事前知識が必要であり一般のロボットにおいて制御システムの逆同定は難

しい. 本研究で目的とする負荷軽減制御では必ずしも厳密なトルク制御系よりも,既

存の関節角度制御系に対して大きな負荷が発生した場合に負荷を軽減するよう割り

込むことが可能な制御系が必要となる.

関節負荷の取り扱いとしては, 関節トルクに制限をかける以外に関節モータの温
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度に着目するアプローチがある. 浦田らはモータ巻線部の温度を推定し,流せる電流

量と時間を見積もることで短時間に大電流を流す際にモータの温度を制限するとと

もに,モータに水冷ユニットを取り付けることでハードウェア的に巻線部の焼損を防

ぎつつ高トルク・高速動作を実現している [32]. しかし高負荷行動おいて関節モータ

の焼損を防ぐためには,瞬間的にモータに流れる高電流を計測するだけでなく定常的

にかかる高負荷に対しモータの伝熱モデルから得られる温度に基づいて故障を防ぐ

ための負荷の目標値を適切に定め,関節を制御することが重要になると考えられる.

Trujilloら [33]によるよじ登りロボットの研究ではモータの伝熱モデルに基づきよ

じ登りタスクを実行している最中の足関節モータ温度を推定し, 経験に基づく関節

出力とロボットのよじ登り速度の関係則からモータにかける電力を制限することで

モータの温度上昇を抑制している. この研究では継続的タスクにおける負荷軽減動

作が実現されているが,モータの出力制限がこのよじ登りロボット特有の経験則によ

り導出されていることから他のロボットに対して同様の手法をそのまま適用するこ

とは難しい.

以上を踏まえて,本研究では関節温度に着目し,オンラインで関節温度を推定しな

がら関節トルクを制限する関節負荷軽減制御手法を提案する. この手法は関節温度

を負荷指標とすることで関節モータの焼損を防げることを理論的に保証するととも

に, 動作計画ではモデル化困難な外乱に対する適応行動を実現することが大きな特

色である. 関節温度は関節トルクをモータの熱モデルに基づいて積算することによ

り推定が可能であり, この熱モデルを用いることで関節温度が一定の値を超えない

ための上限トルクを求めることが可能である. この上限トルクで関節トルクが抑制

されるような関節トルク制御を行うことにより, 関節負荷を軽減しながらタスクを

継続することが可能になる. 更にこの制御手法を適用したヒューマノイドロボット

が高負荷行動を実現出来るようになることを行動実験を通して実証する.

本手法は 2.4節において論じた積算状態推定に関して,タスクに応じて変化する未

知の関節負荷を関節トルクとして検出し, 関節トルクを積算することで得られる関

節温度推定によって関節負荷の蓄積情報を関節温度として記憶するとともに,タスク

によらない負荷指標として関節温度を利用するものである. これにより異なるタス

ク間でも関節負荷の蓄積を記憶,引き継ぐことが可能となり,必要に応じて負荷軽減

制御を実現することが出来る.
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2.5.2 速度誤差分布の積算による高速・高精度な自己位置推定

ヒューマノイドロボットの特徴である汎用性の一つとして移動方法の多様性が挙

げられることは第 1章において示した. 例えばヒューマノイドロボットによる乗り

物への搭乗行動の研究としては蓮沼らによる重機乗り込み行動 [34], Gamsらによる

PedalRacerの運転行動 [35],高杉らによるスケートボード動作 [36],及び木村らによ

る三輪車操作行動 [37]などが挙げられる. 2.3節においてタスクの継続性に関する課

題の一つとして, このような動作モデルの異なる移動形態における行動システムの

連続的な移行があることを述べた. 移動方法に応じた動作モデルの差異を考慮した

異なる移動形態間の遷移は未だ研究途上であり,移動モデルの差異は特にロボットの

自己位置推定に大きく影響を与える.

一般にロボットの自己位置同定問題はロボットシステムの根幹となる問題であり,

ヒューマノイドロボットにおいても過去多くの研究がなされてきた. カメラなどの

外界センサを用いずにヒューマノイドロボットの関節角度エンコーダ, IMU(Inertial

Measurement Unit)及び 6軸力センサのみによって自己位置推定を行う手法としては

Masuyaら [38]の手法がある. この手法は順運動学から得られた姿勢と IMUの加速

度二重積分を統合するとともに, 順運動学計算において歩行時の支持脚内の速度最

小点を地面との接触点として順運動学を解き直すことにより接触点まわりの支持脚

の回転を補償することで外界センサを用いることなく精度の高い歩行中の自己位置

同定を可能にした. しかし外界センサを用いない手法はロボットのモデルに高い精

度を要求する. ロボットの剛性によるたわみやモデル誤差は実際のヒューマノイド

ロボットでは誤差要因の大きな割合を占めるため,実機の自己位置推定において外界

センサによるこれらの誤差補償は必要不可欠である.

外界センサを用いたヒューマノイドロボットの自己位置同定手法としてはロボッ

トに搭載されたカメラ画像を用いる手法が代表的である. Thompsonら [39]はヒュー

マノイドロボットの頭部にステレオカメラを搭載し,ヒューマノイドロボットにおけ

るステレオ画像による自己位置同定を実証した. また Kwakら [40]はヒューマノイ

ドロボット頭部のステレオカメラを用いて 3次元 SLAMを行い,環境地図作成と自

己位置推定精度向上を実現した. しかしヒューマノイドロボットにおけるカメラ画

像を用いた自己位置同定は手法自体の不確かさに加えて推定位置のドリフト, 歩行
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中の振動や滑り,ロボットのモデル誤差といったモデル化困難な誤差要因が多く長時

間のタスクでは蓄積誤差が拡大しやすいという問題があった. この問題の解決策の

一つとして, ロボットの内界センサや歩行器による位置速度司令を統合することで

誤差を抑制する方法がよく用いられる. Stasseら [41]は単眼 SLAM手法による自己

位置同定と歩行軌道生成器の指令値を Extended Kalman Filterにより統合した. また

Orioloら [42]は頭部カメラによるビジュアルオドメトリと IMUやエンコーダ,力セ

ンサといった内界センサをExtended Kalman Filterにより統合することでヒューマノ

イドロボットのオドメトリ精度が向上することを示した. しかしこれらのセンサ情

報の統合は元となる情報の精度に応じて実現可能な精度に限界がある.

一方,カメラ画像よりも精度の高いセンサ情報として LRF(Laser Range Finder)か

らの距離情報を用いた自己位置同定も近年研究が盛んである. LRFによる自己位置同

定手法としては得られた距離情報と地図上の障害物情報を照合し最尤な自己位置を

求める手法が一般的である. しかし基準リンクに対するセンサの相対位置姿勢が一定

でないヒューマノイドロボットにおいては得られた距離情報の対応をどのように取

るかが問題となる. ひとつの手法は環境地図情報を既知とし,モデル上の距離情報を

用いてレーザの対応点を取ることである. Thompsonら [43]はヒューマノイドロボッ

ト頭部に搭載した LRFと既知の地図情報を用いたパーティクルフィルタにより自己

位置推定精度を向上するとともに, 推定誤差を抑制するための視野決定手法につい

て提案している. Hornungら [44]はヒューマノイドロボットにLRFを搭載し,既知の

地図情報と LRFの距離情報,及び IMUの姿勢情報を統合しMonte Carlo Localization

を用いて 6次元の自己位置同定を実現した. しかし災害環境を始めとした未知環境に

おいては事前に地図情報を与えることは困難である. Tellezら [45]はヒューマノイド

ロボットの脚部に搭載された LRFを用いて SLAMを行うことでヒューマノイドロ

ボットの未知環境における自己位置推定法を提案した. この手法は脚部に LRFを搭

載し地面からの一定高さでレーザの対応点を取ることにより既存の地図情報なしに

自己位置同定を可能にしたが,特殊なハードウェアを利用しているため本研究で用い

るハードウェアに適用するのは困難であり,また足元は人間をはじめとした動体を検

出しやすいという問題が残る. また Fallonら [46]はロボットの脚設置状態検出と運

動学, IMUセンサ情報及びレーザ点群からの 3次元環境地図を統合し,ドリフトの少

ない自己位置同定を可能にした. この手法は強力であるが,初期化時にレーザスキャ
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ンによる 3次元環境地図の作成に 30[sec]程度静止して待つ必要があった. またレー

ザ情報とビジュアルオドメトリの統合については今後の課題として残されている.

以上の議論を踏まえて,本論文ではヒューマノイドロボットのための自己位置同定

システムを提案する. 提案する手法では,精度の高い LRFを用いた SLAMと高速な

ステレオ画像による自己位置同定を相補的に統合することで事前知識のない未知環

境において高周期・高精度の自己位置同定を可能にする. 本手法は未知の屋内環境に

おいて移動とマニピュレーションを始めとするタスクを行うヒューマノイドロボッ

トを適用対象として想定する. 地面は必ずしも平面を仮定しないが,階層移動のよう

な高さ方向の大きな変化を伴う移動は想定しない. まず実行周期を重視した自己位

置推定として,歩行軌道生成器の目標位置姿勢,内界センサ及びステレオ画像を用い

たビジュアルオドメトリの推定位置姿勢をパーティクルフィルタによって統合する

ことでビジュアルオドメトリのドリフトや歩行時の振動・滑り及びロボットのモデ

ル誤差を低減する. 一般に歩行時の姿勢安定化制御,着地時の足の滑りや脚リンクの

剛性等による位置姿勢誤差はロボットシステムが内包する非線形性から動作中の厳

密な誤差モデルを設計することが困難であった. 本研究ではこの問題に対して,実測

に基づく解析的な速度誤差モデルを利用することで, 実用上問題ない精度で現実に

即した誤差分布を推定する. この誤差モデルを用いてヒューマノイドロボットに搭

載された関節角度エンコーダや IMUといった内界センサとステレオカメラによる自

己位置推定結果を統合することで,ヒューマノイドロボットの自己位置推定誤差を低

減することが可能になる. 速度誤差モデルに基づきパーティクルフィルタによって

センサ情報を統合するフレームワークは,ヒューマノイドロボットの特徴のひとつで

ある異なる移動形態における自己位置推定においても有効である.

次に自己位置推定精度を向上させるため, カメラ画像より高精度なレーザ点群を

推定した自己位置姿勢と統合し SLAMを行う. 本研究では環境地図生成の計算コス

トを低減するため, 2次元 SLAMの手法を用いた. 2次元 SLAMを行うにあたり,基

準リンクに対して固定された外界センサのためのリンクが存在しないため,ヒューマ

ノイドロボットにはスキャンマッチングを始めとした既存手法をそのまま適用する

ことは困難であった. そこでヒューマノイドロボットの外界センサから得られた点

群情報をロボットの位置姿勢に依存しない基準座標系相対に変換し,地面から一定の

高さに固定された座標系によって点群を切り取ることにより仮想的な環境のスキャ
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ンを取得する手法を提案する. また, 3次元点群の生成時においてレーザ点群を推定

したオドメトリ原点相対に変換することにより,ロボットが環境点群生成のために待

機することなく,動的な 3次元点群の生成が可能となる.

本手法は 2.4節において論じた積算状態推定に関して,移動形態に応じて異なる速

度モデルから推定される速度・角速度を積算することで,移動やタスクによらない世

界座標系内における自己位置姿勢の推定を行うものである. これにより歩行,自動車

運転,スケート操作などの異なる移動形態を遷移するヒューマノイドロボットにおい

ても自己位置姿勢を継続的に推定することが可能となり,後述する周囲環境積算にお

いても異なる移動形態における自己位置推定結果を引き続き利用可能となっている.

2.5.3 環境認識の積算による移動中認識動作実行モデルの実現

2.3節において処理の継続性に関する課題を解決する上で移動中認識実行モデルが

有用であることを述べたが, 2.2節で論じたように, 移動中認識実行モデルでは継続

的認識の品質が低いことが課題として残っている. そこで移動中の継続的認識の品

質を向上する解決策の一つとして, 周囲環境地図を用いることが有効であると考え

る. 移動・タスク実行中に得られる周囲環境点群を積算した周囲環境地図を用いる

ことにより移動によらない周囲環境の絶対位置情報が提供されるため,オクルージョ

ンやトラッキング中の照明条件の変化に対応可能になる.

ヒューマノイドロボットにおいて, 積算した周囲環境点群を用いた動作計画の研

究はヒューマノイドロボットの歩行分野で広く行われてきた. Ozawaら [47]はステ

レオ画像によるビジュアルオドメトリを用いて構成した 3次元地図に基づきオンラ

インで歩行計画を行う手法を提案したが, 一般にステレオ画像からは密な点群が得

られる反面離れた位置にある点群の精度が低いという問題がある. Fallonら [48]は

Stereo Fusionにより足元の密な環境点群を生成し,不整地歩行を実現している. しか

し Stereo Fusionの手法はステレオ画像から得られる点群の精度を大きく向上出来る

ものの,計算コストが大きいという問題がある.

一方レーザセンサから得られる点群は距離による精度の低下が小さい一方で, 点

群は一般に疎であると言える. 西脇ら [49]はレーザセンサを用いた路面状態認識に

基づく歩行計画手法を提案し,未知の不整地における適応的な歩行動作を実現した.
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Chestnuttら [50]はレーザ点群を用いて平面を検出し段差歩行のための脚配置計画を

行った. 一般に移動中にレーザセンサから周囲環境点群を生成・積算するためには積

算の基準となる絶対座標系が必要であり, 実用上この絶対座標をどのように設定す

るかということが移動中の周囲環境認識を行う上で問題となっていた.

そこで本研究では, レーザセンサによる周囲環境積算の基準となる絶対座標とし

て 2.5.2項に示した高速高精度な自己位置推定によって得られる原点座標を用いる.

これにより移動・タスク実行中に周囲環境点群を精度よく積算することが可能とな

り, 積算周囲環境点群を用いた移動中認識動作モデルによるタスク実現が可能とな

る. また過去の周囲環境情報を精度良く積算出来るようになったことで,物体運搬な

どにより周囲環境の一部が直接観測不可能になった場合でも移動・動作計画が可能

になる.

本手法は 2.4節において論じた積算状態推定に関して,タスク実行に必要な特定の

対象物認識のためだけに周囲環境認識を行うのではなく, タスクに依存しない周囲

環境情報としてレーザセンサをはじめとした外界センサから得られる周囲環境点群

を積算し,積算周囲環境地図として記憶することで異なるタスクにおける動作計画・

認識処理に再利用可能にするものである. これによりタスク実行中に視野が遮蔽さ

れるなど直接対象物を確認できないような条件下においても記憶した過去の周囲環

境点群を利用することで行動計画・タスク実行が可能となる.

2.5.4 遠隔指示系との統合

災害対応のためのヒューマノイドロボットにおいて重要な要素として,長時間複数

のタスクを連続して実行するための安定性が挙げられる.

災害対応行動は高度に専門的なタスクであり,ヒューマノイドロボットが災害対応

行動を行う上での状況に応じた判断は人間が行う必要があると考える. 従って遠隔

地にいるオペレータが周囲環境に応じて判断を行い, 適切な指示を与えることが可

能な遠隔操作システムが必要となる. しかし 2.3節において述べたように,慎重な遠

隔指示による待ち時間はロボットの処理の継続性を損なう一方,不十分な情報をもと

に遠隔操作者が拙速な指示を与えると転倒などの致命的な失敗により時間の継続性

が失われる.
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DARPA Robotics Challengeにおいても参加チームが多様な遠隔操作システムを構

成している. Cisnerosら [14]は Choreonoidを用いた遠隔操作インタフェースを提案

している. このシステムではロボットに搭載されたカメラと LRFから得られる環境

点群に操作対象を表す物体モデルを配置することでロボットに指示を与えている.

Rodehutskorsら [51]はヘッドマウントディスプレイを用いてロボットの視野画像を

提示する手法を提案した. これらの手法はロボットの周囲環境認識結果をオペレー

タに提示するものであるが, 一般に災害環境では劣悪な通信環境が想定されること

からロボットの環境認識結果を常時更新し,ロボットの動作をすべてオペレータが指

示するシステムは現実的ではない. そこで劣悪な通信環境化にいるヒューマノイド

ロボットに対して人間が適切な指示を与えるための手段として,与えられた目標と周

囲環境からロボットが自律的に計画した動作をオペレータに提示する機能が必要に

なると考える.

一般にロボットの自律系と遠隔操作系の統合方法は,遠隔操作系とロボットの認識

自律系の優先レベルに応じて

(1) 完全遠隔操作

(2) 自律系を利用した遠隔操作

(3) 遠隔指示に基づく自律制御

(4) 完全自律制御

のように分けられる. (1)はロボットによるフィードバックはなく遠隔操作者が全身

の関節角度を直接指令し,ロボットの自律系は姿勢制御など動作に必要な最低限の制

御のみ実行するものである. この完全遠隔操作型は Sianら [52]による全身遠隔操作

システムなど過去多くのシステムが提案されてきた. (2)は遠隔操作者が手先位置や

移動方向などの動作レベルの指示を与え,ロボットは指示を実現するためにセンシン

グに基づく動作補正を行うものであり,例としてはChestnuttら [53]による周囲環境

認識結果から遠隔指示を適宜修正しながら歩行を行う遠隔指示自律統合歩行システ

ムが挙げられる. このようにオペレータがセンサ値を確認し,目標手先位置や移動方

向など動作レベルの指示を与えるシステムはHuman-in-the-Loopと呼ばれる [54]. (3)

は遠隔指示者がロボットに目標とするタスクの実行指令などの定性的指示を与え,ロ
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ボットは目標タスクを遂行するための認識・動作計画・動作実行を自律的に行うシ

ステムである. このようなシステムは過去に Supervised autonomy[25]などのフレー

ムワークが提案されている. (4)は遠隔地のオペレータは緊急停止などの必要最低限

の操作のみを行い,ロボットが行うべきタスクや周囲環境に応じた判断などを自律的

に行いタスクを実行するシステムである.

災害環境下においては通信遅延をはじめ通信環境が劣悪なことから (1)のみでタ

スクを実行することは困難であるが, 一方で不慮の事態や行動方針の変更に柔軟に

対応する必要があるため (4)も同様に難しい. そこで本研究では, (3)の定性的な遠隔

指示に基づいてヒューマノイドロボットが周囲環境・自己状態に応じて自律的にタ

スクを実行するシステムを目標とする. このシステムではオペレータがロボットの

行動の妥当性を判断するためにロボットが自律計画結果を提示することが重要とな

ると考え,遠隔指示者に対してロボットが周囲環境点群に基づき自律的に動作を提示

する認識補助機能を備えた遠隔指示システムを提案する. 特にヒューマノイドロボッ

トによる車の運転行動を例に挙げ, 周囲環境から障害物を回避可能な移動経路を自

律的に提案する手法を示す. また災害環境を想定した劣悪通信環境においても適用

可能な通信システムの構成法を示し,実際のヒューマノイドロボットを用いた車運転

操作実験を行うことでその有用性を示す.

2.6 おわりに

本章では異なるタスクを継続実行可能なヒューマノイドロボットシステムを提案す

る上で必要となる継続性を時間,タスク及び処理の継続性として整理し,災害ロボッ

ト競技会における実例を踏まえてそれらを実現する上での課題を明らかにした. さ

らにそれらの課題を解決するための要素としてタスクに依存する状態を時間積算し,

タスクに依存しない状態を推定するとともに他のタスクに再利用可能な形で記憶す

る積算状態推定に着目し,その重要性について論じた. また,以上の議論を踏まえて

提案するヒューマノイドロボットシステムの位置づけを明らかにし, 本手法の特徴

を述べた. 以降の章では提案手法の詳細を述べるとともに,実際のヒューマノイドロ

ボットを用いた評価実験を通してそれらの有用性を実証していく.





第3章

関節トルク積算による温度推定を用い
た関節負荷制限制御法
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Fig 3.1: Proposed thermal control system in whole robot systems

3.1 はじめに

本章では自己状態推定を用いた制御技術として,ヒューマノイドロボットが継続し

てタスクを行うための負荷軽減制御法について述べる. 提案する全体システムにお

ける本章の位置づけを Fig.3.1に示す. ロボットが長時間継続して動作する場合, 関

節を駆動するモータの焼損が問題となる. 本章で述べる負荷軽減制御法は,関節モー

タの温度を推定しそれに基づいてオンラインでモータの出力可能な最大トルクを決

定することでヒューマノイドロボットがモータの焼損を防ぎつつ動作を継続するこ

とを可能とする. なおこの章では [55]を一部引用している.
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3.2 継続的高負荷行動のための関節負荷軽減制御

近年災害対応分野や生活支援分野において, 人間の活動環境でタスクを達成可能

なヒューマノイドロボットの需要が高まっている. しかしこれらの分野においては,

瓦礫などの大きな物体を撤去する,支援物資などの重量物を全身で把持する,高い段

差を脚腕協調動作でよじ登るなどといったタスクを実現しなければならない場面が

多く存在する. このような厳密な接触力の導出が困難な環境において瞬間的な高負

荷または長時間の負荷が発生するタスクを実現する場合,ロボットの関節に動作計画

時に意図していない負荷がかかり関節を駆動するモータが焼損しやすいという問題

がある.

このモータ焼損の問題を解決するためにこれまでヒューマノイドロボットにおい

て研究されてきた関節負荷軽減手法は,ハードウェア層におけるアプローチと関節角

度制御層におけるアプローチの 2通りに大きく分けることができる. ハードウェア層

では関節に生ずる負荷を直接検出することが可能であり, これまでモータ温度の予

測とハードウェア改良による関節負荷軽減が行われてきた [56]. ハードウェアの改

良によるアプローチでは関節負荷を水冷系などの物理的手段で軽減することでモー

タの出力を向上することに成功していたがロボットの動作制御へのフィードバック

は行われておらず, 意図しない負荷の蓄積により温度が上昇した場合は故障防止の

ため緊急停止する必要があった. 一方関節角度制御層では手先足先力から最適化手

法を用いて内力パラメータと関節トルク最小姿勢を求める負荷分散計画法 [27]や関

節温度を考慮した制約条件を用いた重心位置の更新による負荷軽減 [57]が行われて

きた. これらの全身動作計画に基づく動作制御では環境との接触力などの制約条件

がすべて陽に与えられていることが前提となっていたためセンシングの困難な未知

負荷に対する負荷軽減制御は困難であった.

本研究の重要な点は,未知負荷に対応可能なハードウェア層とロボットの行動制御

にかかわる関節角度制御層を, 関節温度と関節トルクの関係に着目し関節トルク制

御層を経由することによって接続する手法を実現したことである. 本研究ではこれ

らの大きな内力が発生する行動を高負荷行動と定義し, Fig.3.2に示すような高負荷

行動時の負荷を適応的に軽減するシステムを提案する. まずモータの熱モデルに基

づくオンライン関節温度推定法を述べ, 推定した関節温度に基づき関節の負荷を軽
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Fig 3.2: Summary of joint load reduction system[55]

減する高負荷行動実現のための関節トルク制御手法について論ずる. 更に長期的負

荷が発生する多点環境接触行動の例としてヒューマノイドによる自動車運転行動,瞬

間的な高負荷行動の例としてドライブシートへの乗り込み行動を挙げ, 提案する手

法を用いて動作中の関節負荷によるモータの温度上昇を防ぎながら高負荷行動が実

現出来ることを示す.

3.3 オンライン関節温度推定に基づく関節トルク制限

関節トルク制御を用いて負荷軽減制御を行うためには, 関節負荷を考慮した関節

トルク上限を動的に決定する必要がある. 本章では,関節モータの熱モデルを立式し,

そのパラメータ同定法と評価について説明する. 次に求めた温度を用いて最大温度

を超えないために関節トルクが満たすべき条件から最大トルクを計算する方法を述

べる.
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3.3.1 モータの温度モデルの定式化

一般にロボットの関節アクチュエータとして利用されるモータの熱モデルは, 環

境,モータの外装,モータの巻線について Fig.3.3左側のように与えられる [33]. この

モデルでは,モータの巻線が巻線抵抗 Re,熱容量Cwを持つものとし,電流 Iがモータ

の巻線に流れることで発熱し温度が Twになるものとする. この発熱により熱容量Cc

を持つモータ外装と巻線の間で熱抵抗 Rwに基づく熱伝達が発生し,モータ外装の温

度が Tcとなる. モータ外装に伝わった熱は熱抵抗 Rwに基づいて温度 Taの環境へ放

熱される. なお温度 Taは放熱により上昇することはなく一定であると仮定する.

更に本研究ではモータ巻線部分とモータ外装部分の温度は熱平衡にあると仮定す

ることでこのモータの熱モデルを簡略化する. モータの巻線抵抗をRe,巻線に流れる

電流を I,モータの熱容量をC,モータの熱抵抗を Rとすると,簡略化した熱モデルは

Fig.3.3右側のように与えられる. そこで環境温度を Taで一定,モータの巻線部と外

装部をまとめたモータの内部温度を T とおき,この T を推定する.

Fig.3.5左図のような等価回路を仮定し,モータの巻線部を流れる電流による発熱

及びモータの放熱モデルを考える. 微小時間 ∆t間のモータの発熱による熱量 Qgは

モータの起電力を V ,モータの等価鉄損抵抗を Rcとして Eq. 3.1で与えられる. しか

しインダクタンスが小さいモータでかつ定格電流に比べてモータ電流が大きい領域

では鉄損の項を無視して良い [56]ことから,熱量Qgは Eq. 3.2として簡略化出来る.

Qg = (ReI2 +
V2

Rc
)∆t (3.1)

Qg = ReI2∆t (3.2)

一方微小時間 ∆t間にモータ温度 T と環境温度 Taの温度差により生じる放熱の熱量

Qtは,熱流量 qtを用いて Eq. 3.3で与えられる.

Qt = qt∆t =
Ta − T

R
∆t (3.3)

従って熱量 Qと温度 T の関係式 ∆Q = C∆T より, モータの熱モデルは Eq. 3.4のよ

うに立式できる.

∆T = {Re

C
I2 − 1

CR
(T − Ta)}∆t (3.4)
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Fig 3.3: Thermal model of a joint motor[55]

3.3.2 モータ温度モデルのパラメータ同定法

Eq. 3.4における熱モデルを利用するためには,各関節モータに対してパラメータ

Kh =
Re
C 及び Kc =

1
CR を求める必要がある. これらのパラメータはモータ自体の特性

及びモータの設置位置における放熱条件に依存する. 以下,本研究では Khをモータ

熱モデルの発熱係数, Kcをモータ熱モデルの放熱係数とする.

パラメータ同定のためにモータに対し一定電流 I = Icを与えることを仮定する. こ

の場合のEq. 3.4を時間 tについて解くことでEq. 3.5を得る. ただし kは定数である.

T (t) = ke−
1

CR t + (Ta + RReI2) (3.5)

モータに対し定電流 I = Icを与え,発熱曲線Eq. 3.6を得る. また十分モータが加熱し

た後モータに電流を流すのを止める,すなわち I = 0とすることで放熱曲線Eq. 3.7を

得る.

T (t) − Ta =

 k1e−
1

CR t + RReI2
c if I = Ic (3.6)

k2e−
1

CR t if I = 0 (3.7)
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まず得られた放熱曲線 Eq. 3.7を Eq. 3.8に対しフィッティングすることによりパラ

メータ b = Kcを得る.

f1(t) = a1e−bt (3.8)

次に得られたパラメータKcを用いて得られた発熱曲線Eq. 3.6をEq. 3.9に対しフィッ

ティングすることにより c = RReI2
c を得る.

f2(t) = a2e−Kct + c (3.9)

これらを用いて Eq. 3.10によりパラメータ Khを得る.

Kh =
c
I2
c

Kc (3.10)

また,モータに流れる電流 Iと関節トルク τがある定数 kτを用いてEq. 3.11で与えら

れると仮定する. kτはトルク定数,ギア比等を含む.

τ = kτI (3.11)

モータ熱モデルEq. 3.4よりモータの発熱係数をEq. 3.12として設定し直すことによ

りモータ電流の代わりに関節トルクをモータ熱モデルに適用して温度の推定を行う

ことが可能である.

K′h =
Kh

k2
τ

(3.12)

3.3.3 モータの熱モデルとパラメータ同定法の評価

3.3.1項において述べたモータ熱モデル及び 3.3.2項において述べたパラメータ推

定法の評価を行った.

ヒューマノイドロボットHRP-4R[58]の左腕肘 pitch軸 (L ELBOW P)関節に対し

て関節軸から 170[mm]の位置に 5[kg]の荷重を与えることで該当関節のモータに一

定電流を発生させた. 更に該当関節のモータ外装に熱電対を直接貼付し,得られた温

度から 3.3.2 項に述べたパラメータ同定法に基づいてモータ熱モデルの発熱係数と

放熱係数を計算した. なお荷重を与えた際の該当関節のトルクの平均値 13.5[Nm]を

定荷重値として用いた.
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Table 3.1: Thermal parameters of elbow pitch joint in left arm[55]
Parameter Value Standard Deviation

Heat Coefficient(Kh) 2.5 × 10−4 0.36
Radiation Coefficient(Kc) 1.9 × 10−3 0.31
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Fig 3.4: Temperature of elbow pitch joint in left arm(Red) and result of fitting(Green).
Left: in heating, Right: in cooling[55]

放熱係数と発熱係数のフィッティングの結果を Fig.3.4に,得られた放熱係数及び

発熱係数を Table. 3.1 に示す. 更に実測した関節トルクを 3.3.1 項で述べたモータ

熱モデルに与えることで得られる推定結果と,実測した温度の比較を行った. 結果を

Fig.3.5 右図に示す. 図に示す通り最大で 1[◦C]程度の誤差で温度が推定できている

ことが分かる. 誤差の原因としてはモータ熱モデルに適用した実測トルクの値にノ

イズが含まれており前提となる定電流が実際には実現されていないこと,及びギア損

失等が熱モデルにおいて考慮されていないことが考えられる. しかし本研究で目標

とする温度抑制制御においては最大温度の設定に安全率を設けることにより, 1[◦C]

程度の誤差が存在してもモータの焼損を防ぐことは十分可能であると考えられるこ

とから,目的を達成する上では十分な精度であると考える.

3.3.4 推定関節温度に基づくオンライン上限トルク計算

Eq. 3.4に示した温度モデルを用いてオンラインで関節温度を推定することで,予

め与えられた最大温度を超えないように関節を制御することが可能である.

内部温度が T である時刻 tにおいて∆t後に温度上限 Tmaxを上回らないために電流
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Fig 3.5: Left: Equivalent circuit of thermal model of a joint motor, Right: Comparison
of real temperature (Red) and estimated temperature (Green) in elbow pitch joint in left
arm[55]

値 Iが満たすべき条件は, Eq. 3.4を Iについて解くことで Eq. 3.13として得られる.

I2 <
1

Kh
{Tmax − T
∆t

+ Kc(T − Ta)} = I2
max (3.13)

Eq. 3.11のようにトルクはモータに流れる電流に比例すると仮定すれば,比例定数を

kτ,現在のトルクを τとしてEq. 3.14によって温度 Tmaxを超えないための上限トルク

τmaxが得られる.

τmax = kτImax =

√
1

Kh
{Tmax − T
∆t

+ Kc(T − Ta)} (3.14)

この上限トルクを Eq. 3.15のように関節トルク制御の上限トルクとして利用するこ

とにより,理論的に温度上限 Tmaxを超過しないことを保証したトルク制限制御が可

能である. ただしモータの内部温度によるトルク上限に基づいたトルク制御を行う

場合,上限トルクの制限がかかるか否かの付近でトルク制限の入切による振動的な挙

動が発生する恐れがある. そこである一定のトルク余裕 τmargin ≥ 0を設定し,現在の

トルクの絶対値が制限トルク τmaxから τmarginだけ離れる,即ち ∥τ∥ < ∥τmax∥ − τmargin

が成り立つまでトルク制限を続行するものとする. なお Eq. 3.14より, τmax > 0であ

る.

τd = τmaxif ∥τ∥ > ∥τmax∥ (3.15)
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3.4 関節負荷制限のための関節トルク制限制御

未知接触力による関節負荷を軽減するためには, 関節角度ではなく関節トルクを

動力学条件下で制御する必要がある. 本章では,負荷軽減制御の基盤となるトルク制

御系の設計について論じる.

3.4.1 関節トルクの理想応答の定式化

本節では目標関節トルク τdを実現するための関節トルク制御器を設計する. 関節

トルク制御器を入力が目標トルク τd,出力が出力トルク τで理想応答が時定数 τcの一

次遅れ系となるようなシステムとしてモデル化する. この時,外乱がない場合の制御

器の入出力の関係はEq. 3.16で表される. 以下この理想応答の伝達関数をGrと置く.

τ(s) =
1

1 + τcs
τd(s)

= Grτd(s) (3.16)

3.4.2 二自由度制御系の設計

実際の制御対象は関節モデル Pであることから, Eq. 3.16 を満足するような関節

モデル Pに対する関節角速度入力を与える必要がある. そこで本研究では,関節角速

度入力を Eq. 3.17で表されるような二自由度制御により与えるものとする. 更にこ

の二自由度制御のフィードフォワード成分C1及びフィードバック成分C2について,

自由パラメータ Qを用いて Eq. 3.18 , Eq. 3.19と定めることにより,トルク制御系全

体の応答は理想応答Grに一致する [59]. なお自由パラメータQは Eq. 3.20とおいた

[60]. この関節トルク制御系をブロック線図で表したものを Fig.3.6に示す.

ω(s) = −C1τ(s) +C2{τd(s) − τ(s)} (3.17)

C1 =
1
P
· Q

1 − Q
(3.18)

C2 =
Gr

1 −Gr
· 1

P
· 1

1 − Q
(3.19)

Q = Gr =
1

1 + τcs
(3.20)
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Fig 3.6: Joint torque control system by Two DoF Controller [61, 55]

3.4.3 関節モデルの定式化

制御対象の関節モデル Pとして,関節が剛性,粘性,慣性を持つと仮定したモデル

を定める. 即ち,関節トルク τと関節角度 qが Eq. 3.21の関係を持つとする.

τ = −keq + kdq̇ + kiq̈ (3.21)

ただし keは関節の剛性, kdは粘性, kiは慣性を表すパラメータである. このモデルは周

波数領域において,関節角度 q = 1
sω,角速度 q̇ = ω,角加速度 q̈ = sωとしてEq. 3.22で

表される. 以下この関節モデルを Pと置く.

τ(s) = −ke

s
ω(s) + kdω(s) + kisω(s)

= Pω(s) (3.22)
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3.4.4 目標関節トルクを実現するための関節角度差分の導出

二自由度制御により得られる関節角速度 Eq. 3.17を Eq. 3.18 , Eq. 3.19 , Eq. 3.20 ,

及び Eq. 3.22 を用いて周波数領域表現で表すと, 目標トルクを実現するための関節

角速度は Eq. 3.23として得られる.

ω(s) = − 1

τcki(s2 +
kd
ki

s − ke
ki

)
{τ − (τd − τ)}

+
1

τ2
ckis(s2 +

kd
ki

s − ke
ki

)
(τd − τ) (3.23)

ラプラス逆変換から, Eq. 3.23の時間領域表現は Eq. 3.24として得られる.

ω(t) = − 1
τckiβ

(
∫ t

0
f (t)τ(t − u)du −

∫ t

0
f (t)g(t − u)du)

+
1

τ2
ckiβ

∫ t

0
{
∫ u

0
f (v)dv}g(t − u)du (3.24)

Eq. 3.24において, f (t), g(t)はそれぞれ Eq. 3.25 , Eq. 3.26のように定める.

f (t) = e−αt sinh(βt) (3.25)

g(t) = τd(t) − τ(t) (3.26)

ただし, α, βは Eq. 3.27の平方完成により得られる値とする.

s2 +
kd

ki
s − ke

ki
= (s + α)2 − β2 (3.27)

この関節角速度を用いて制御周期∆t秒ごとに関節角度差分Eq. 3.28を計算し, Eq. 3.29に

従って目標関節角度 qre f に ∆qを足しこむことにより目標トルク τdを実現するため

の新たな目標関節角度 qnew
re f を得る.

∆q = ω∆t (3.28)

qnew
re f = qre f + ∆q (3.29)

3.4.5 実ロボットにおける関節モデルパラメータ同定と評価

本研究で用いた関節モデル Pは剛性 ke,粘性 kd,慣性 kiのパラメータを持つ. この

関節モデルのパラメータ (ke, kd, ki)は実機の関節角度,角速度,角加速度及び関節トル
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クが計測できれば, 動作中のそれらの軌道から Eq. 3.21 に従い最小二乗法に基づく

重回帰分析を用いることで動的に関節モデルのパラメータを求めることが出来る.

ヒューマノイドロボットHRP-4R[58]の左腕肘 pitch軸 (L ELBOW P)関節につい

て動作中に関節トルク, 関節角度を計測し, 関節角度から関節角速度, 関節角加速度

を計算して関節モデルのパラメータを求めた. この重回帰分析により, モデルのパ

ラメータが ke = 2.48, kd = 23.7, ki = 1.12として得られた. 結果を Fig.3.7 右図上に

示す. また実トルクとモデルによる推定トルクの誤差の標準偏差は 1.40[Nm]であっ

た. 更に重回帰分析から求めたパラメータに基づいて α = 10.5, β = 10.6, ki = 1.2と

定め,時定数 τc =0.5として L ELBOW P関節に対してトルク制御を行った. 結果を

Fig.3.7 右図下に示す. HRP-4Rは電流値からトルクを推定しているため ±1[Nm]程

度の振動が発生しているものの,概ね目標トルクが実現されていることが分かる. こ

の時トルク制御のために生じた関節角度誤差 ∆qを Fig.3.7の右図下に併記する. ∆q

は最大で-1.3[rad]程度であった. これは手先に外力が生じていないために角速度項が

トルクに対して支配的になったためであると考えられる.

3.5 関節負荷制限制御による高負荷行動実現

3.5.1 多点環境接触を伴う長時間負荷行動における負荷軽減制御

長時間の負荷行動例として,継続的負荷が発生する多点環境接触行動時において提

案する関節トルク制限を用いてモータ温度上昇抑制のための適応動作が可能である

ことを示す実験を行った. Fig.3.8左図のようにHRP-4Rをドライブシートに座らせ

た状態で左脚を地面に水平な状態に上げ, 30分間にわたって左脚の臀部 pitch軸関節

において関節トルクとモータの推定温度を計測した. 温度推定のパラメータは Kh =

7.0 × 10−5 及び Kc = 1.5 × 10−3,トルク制限制御のパラメータを ∆t =120とした. 更

にトルク制御のパラメータはこの実験が準静的な動作であることから, ki = kd = 0, ke

= 400, τc = 0.04として与えた.

温度の最大値を Tmax =40.0とした時の関節トルクの絶対値の遷移を Fig.3.8右側上

図,関節温度の遷移を Fig.3.8右側下図に示す. Fig.3.8右側上図において実験開始の

t =50[sec]から温度が上昇するにつれてトルクの最大値 τmaxの絶対値が小さくなり,

現在の関節トルク τの絶対値が τmaxを上回った時点で τmaxに追従するような関節ト
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Fig 3.7: Left: Evaluation experiment for identification of motor model, Top right: Result
of multiple regression for left elbow pitch joint for HRP-4R, Bottom right: Result of
torque control for left elbow pitch joint for HRP-4R[55]
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Fig 3.8: Left: Experimental environment of HRP-4R on drive seat, Top right: Max torque
by temperature limitation and output torque at hip pitch joint in left leg when sitting,
Bottom right: Temperature limitation at hip pitch joint in left leg when sitting[55]

ルク制限が行われていることが分かる. また Fig.3.8右側下図から上記の関節角度制

御により臀部 pitch軸関節の温度が設定した上限値 Tmaxで抑えられ,温度上昇が抑制

された適応動作が実現されていることが分かる.

3.5.2 瞬間的高負荷行動における負荷軽減制御

提案する関節トルク制限による瞬間的高負荷行動の実現例として左図のように大

出力等身大ヒューマノイドロボット STARO[62]に対して提案手法を適用し,運転座

席環境を模したドライブシミュレータ環境に乗り込む実験を行った. STAROの各関

節における温度推定のパラメータを Table. 3.2に示す. STAROは臀部,膝の Pitch軸

として水冷ダブルモータが利用されていることから通常の関節と水冷の関節につい

て温度パラメータが異なる. また上限トルク計算では∆t = 120とし,トルク制限にお
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Table 3.2: Thermal parameters of STARO[55]
Parameter Normal Joint Water Cooled Joint

Heat Coefficient(Kh) 1.6 × 10−5 1.05 × 10−5

Radiation Coefficient(Kc) 5.5 × 10−3 5.6 × 10−3

Table 3.3: Torque control parameters of STARO[55]
Joint α β ki

Hip Pitch 3.0 2.0 10.0
Knee Pitch 5.2 3.0 5.0
Ankle Pitch 4.8 3.0 2.0

いては τmargin = 130 [Nm]とした. 実験の様子を Fig.3.9に示す. 高さ 310[mm]の段差

を登りドライブシミュレータ環境に乗り込む動作を野田ら [29]の手法により生成し

た. 更にこの実験では両手に理想慣性 1000[Ns2/m],理想粘性 10000[Ns/m],理想剛性

5000[N/m],手先目標力 0[N]の位置指令型インピーダンス制御を適用した.

生成した動作を実機において再生するだけでは,乗り込み時 Fig.3.9の IIIに相当す

る片足支持期において最大で膝関節に 400[Nm]を超える大きさのトルクが発生し,関

節温度が 140 [◦C]を超えたため乗り込むことが出来なかった. しかし特に大きなトル

クが発生する両脚の Pitch方向 3軸に最大温度 Tmaxを 100[◦C]として関節負荷制限制

御を適用することで, Fig.3.9右上の図に示すように膝関節の出力トルクを 200[Nm]

程度に抑制するとともに Fig.3.9右下の図に示すように関節温度を設定した最大温度

Tmax以下に抑えつつ乗り込み動作を達成した.

STARO脚部のトルク制御パラメータを Table. 3.3に示す. 時定数は全て τc =10.0,

左右の軸は対称性を仮定し同一パラメータを用いた.

3.6 おわりに

本章ではオンラインで関節温度を推定し, 推定温度を用いて関節負荷制限制御を

行うことで動的に負荷を軽減する手法を提案した. 提案手法は関節に事前に計画困

難な負荷の発生する高負荷行動において実用上有用であった. 本章ではまず負荷指

標として関節温度に着目し,関節の温度モデルを立て関節トルクを積算することでオ
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ンラインで関節温度を推定する方法を明らかにした. 次に関節温度モデルを用いて

将来的な関節温度の上昇を予測し,上限温度を超過しないような関節トルク制限を行

う方法を提案した. 更に関節トルク制限を実現するための関節トルク制御器を設計

し,関節トルク制御を用いて所望の温度制限が実現できることを示した. この手法を

ヒューマノイドロボットに適用することで計画・検出困難な未知負荷に対する適応

行動が可能となり,ヒューマノイドロボットが実現可能なタスクを広げることが出来

ることを実験を通して確認した. またヒューマノイドロボットに関節負荷制限制御を

適用することで,意図しない負荷が発生する高負荷行動においてもヒューマノイドロ

ボットが故障することなくタスクの実現が可能となった. 上述の提案手法により,一

定の関節出力制限では実現困難な動作についても負荷に応じた関節トルク制限を行

うことが可能となることから,本研究はヒューマノイドロボットが実現可能なタスク

の種類及び時間範囲を広げる波及効果を持つと考える. また実験的に示したように,

この手法は関節トルクと関節角度が計測可能なロボット一般に適用可能な制御手法

であり応用可能範囲も幅広いと言える.





第4章

自己位置推定と周囲環境積算の細粒度
相補的統合法
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Fig 4.1: Proposed localization and environment accumulation system in whole robot
systems

4.1 はじめに

本章ではまず多様な移動及びタスク実行を行うヒューマノイドロボットによる環

境認識の基盤とするための高速高精度な自己位置推定法について論ずる. 更にこの

自己位置推定に基づき周囲環境点群を積算し, 周囲環境地図を生成する手法を提案

する. これらの手法はヒューマノイドロボットの特徴の一つである多様な移動形態

においても適用可能である. 本論文で提案するシステムにおける本章の位置づけを

Fig.4.1に示す. ヒューマノイドロボットが継続的にタスクを行う上で移動中に環境

認識処理を行う,以前の環境認識処理を再利用するといったことが必要となるが,高

速高精度な自己位置推定と積算環境点群の生成はそれらを実現するための認識シス
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テムの基盤となる技術である. なおこの章では [63]を一部引用している.

4.2 実行周期と必要精度を考慮した自己位置推定と周囲
環境積算の細粒度相補的統合法の概要

近年, DARPA Robotics Challenge[11]を契機にロボットによる災害対応支援タスク

へのニーズが高まっているが,災害対応支援行動をはじめとした未知環境における信

頼性の高いロボットシステムの構成法は未だ研究途上である. 特にヒューマノイドロ

ボットに求められる多様なタスクを連続して実行する上で,環境地図生成や自己位置

同定誤差の修正のための物体再認識を行うことはタスク実行効率の観点から望まし

くないことから,移動中動作実行モデルによるタスク実行が可能なロボットシステム

が必要とされている. この移動中動作実行モデルによるタスク実行を行うロボット

システムにおいては,移動中の周囲状況に応じた適応的な動作計画を行うための高精

度な自己位置推定と環境認識機能が必要不可欠である. そこで本節では未知環境に

おいて多様な移動形態を用いるヒューマノイドロボットの自己位置推定と環境認識

のために,要求される実行周期と必要精度を踏まえて自己位置推定,レーザ点群を用

いた 2次元 SLAM及び 3次元の積算環境点群生成を統合する手法について述べる.

4.2.1 自己位置推定と周囲環境積算の統合による計算コストの削減

一般に周囲環境の 3次元点群のような情報はデータ量が大きく通信遅延が発生す

るため自己位置推定や周囲環境地図生成の処理はロボットのオンボードで行うこと

が望ましい. しかしロボットに搭載可能な計算機には電力・排熱・サイズなどの制約

があり, またオンボードで行うべき処理が多いことから自己位置推定や地図生成に

利用可能な計算リソースは限定されている. 一般的な自己位置推定と周囲環境地図

生成手法においては, Fig.4.2の左に示すように高精度のレーザスキャンによる 3次

元 SLAMにより自己位置推定を行い,その結果とステレオカメラから獲得した密な

点群を用いて 3次元点群再構成を行うことで歩行計画などで利用可能な精度の密な

周囲環境地図を生成している [46, 48]. しかしこれらの処理は一般に計算量が大きく

ロボットに搭載可能な計算機で処理することは難しい. そこで本研究では Fig.4.2の
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Fig 4.2: Comparison of integration concepts for localization and recognition

右に示すように,速度誤差モデルに基づくセンサ統合と 2次元 SLAM手法を用いて

3次元 SLAMと同等以上の精度を出しながら計算コストを削減するとともに, 高精

度な自己位置推定結果を用いることでレーザセンサを用いた 3次元点群積算時に 3

次元点群再構成のような重い計算を行うことなく密な点群の積算を可能にする.

4.2.2 ヒューマノイドロボットにおける自己位置推定と周囲環境積算

の細粒度相補的統合

本研究で提案するシステムは, 自己位置推定と周囲環境認識を要求される実行時

間に応じたセンサ情報を用いて統合する. Fig.4.3 に統合法の概要を示す. 本手法の

重要な点は, 自己位置推定と周囲環境点群の積算処理を必要な実行周期に応じて細

分化し相補的に統合することで移動中においてもオンボードの計算機で高速高精度

な自己位置推定と密な周囲環点群生成を可能にしたことである. 一般に,ヒューマノ

イドロボットの自己位置推定と周囲環境点群生成においてはその用途に応じて必要

な実行周期が異なるという特徴がある. 例えば歩行計画においては高い精度と密な

周囲環境点群が必要であるが, 動作計画自体に時間がかかることから要求される実

行周期はそれほど速くない. 従って歩行計画のための密な周囲環境点群積算に用い

る自己位置推定は実行周期よりも精度を重視した手法を選択することが重要となる.

一方レーザスキャンは一般にセンサの周期が速いことから, レーザ点群を積算する
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Fig 4.3: Integration of localization and recognition based on execution frequency, local-
ization accuracy and pointcloud density

時はレーザスキャンの周期以上の周期で自己位置推定を行うことが望ましい. そこ

で本研究では自己位置推定のプロセスをモデルから得られる目標自己位置姿勢とビ

ジュアルオドメトリをパーティクルフィルタにより統合した高速な自己位置推定と,

レーザ点群を用いた高精度な自己位置推定という時間スケールの異なる 2つの自己

位置推定として細粒度に分割する. その上でまず高速な自己位置推定によりレーザ

スキャンの周期で自己位置を更新しレーザ点群生成の精度を向上する. 次に生成し

たレーザ点群から仮想スキャンを生成し,それを用いた 2次元 SLAMを行うことで

高精度の位置姿勢補償を行う. 更に 2次元 SLAMにより獲得した高精度な自己位置

推定結果を用いてレーザ点群を積算することで自己位置推定と環境積算の相補的な

統合により移動中においても精度の高い密な周囲環境点群が生成可能となる.
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4.2.3 速度誤差モデルに基づく高速な自己位置推定システム

自己位置推定手法はロボットの環境認識・行動計画の基盤となる重要な技術であ

る. 特にヒューマノイドロボットは歩行だけでなく自動車や自転車と言った異なる

移動形態を用いた移動を行うことからヒューマノイドロボットによる自己位置推定

はこれらの移動形態の変化にも対応する必要がある. そこで本章ではまず, Fig.4.4に

示すような災害環境をはじめとした未知環境におけるタスク実現のための多様な移

動形態を取りうるヒューマノイドロボットに適用可能なセンサ情報の統合による高

周期の自己位置同定手法について論ずる.

本手法は歩行軌道生成器による目標位置姿勢,ビジュアルオドメトリ,慣性センサ

による姿勢推定を確率的手法により統合するものである. ヒューマノイドロボットの

センサ情報はそれぞれ実行周期やセンサ情報の次元が異なっており,それらをセンサ

情報の信頼性に応じて重み付けして統合することで妥当な自己位置姿勢の推定結果

を獲得する必要がある. ParticleFilterはこれらの次元の異なるデータの信頼度をパー

ティクルの重みとして統一的に扱い,リサンプリングによって信頼度の高い推定結果

を獲得することができる点で有用である. 例えばビジュアルオドメトリは一般に x,

y方向位置や yawまわりの姿勢については高い精度が出るため信頼度が高く, z方向

位置・roll/pitch方向姿勢についてはドリフトが大きいため信頼度が低くなる. また

慣性センサは姿勢情報のみを持ち,モデルに基づく腰高さ情報は z方向高さ情報のみ

を持つためこれらを統合することでビジュアルオドメトリの信頼度の低い情報を補

償することが可能である.

モデルに基づく目標自己位置姿勢情報とビジュアルオドメトリについては推定位

置姿勢の確率分布が獲得できれば信頼性を決定することが可能である. 一般的なパー

ティクルフィルタによるロボットの自己位置推定では, 自己位置姿勢を大量のパー

ティクルにより近似する [44, 46]. これはヒューマノイドロボットの移動行動におい

てオドメトリの位置推定手法そのものに起因する誤差のほか, ロボットのモデル誤

差,姿勢安定化制御補償による誤差,足裏の滑りによる位置誤差といった様々な誤差

要因が混在するうえ, 歩行のみならず自動車運転などの移動形態の多様性があるこ

とから自己位置推定アルゴリズムに基づく厳密な誤差モデルの設計が困難であるこ

とが原因である. そこで異なる移動形態に対応するとともに精度を保ちつつパーティ
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Fig 4.4: Sensor fusion considering frequency and reliability of sensor information

クル数の削減し計算コストを削減するために, 本手法では実用的な実測に基づく速

度誤差モデルを用いる. この速度誤差モデルにより制御更新・観測更新の自己位置

姿勢分布を解析的に決定することが可能となり, ParticleFilterにおける推定精度を保

ちつつパーティクル数を減らすことが可能となった.

4.2.4 レーザ点群の積算と SLAMによる高精度位置姿勢補償

一般にドリフトや歩行時の振動に対する脆弱性といったセンサ情報の特性から,実

行周期を重視した歩行軌道生成器による目標位置姿勢とビジュアルオドメトリの統

合のみでは精度向上には限界がある. そこでより高精度な自己位置推定のためにレー

ザセンサを用いた SLAMを用いる. しかしレーザセンサを用いる上で,ヒューマノイ

ドロボットは物体操作中の姿勢変化や歩行中の振動と言った外乱が生じるタスク実

行中において既存のレーザセンサを用いた効率的な自己位置同定手法に必要とされ

る地面に平行な固定された参照平面を持たないという問題がある.
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そこで 4.2.3項で論じた高周期の自己位置推定結果を基準座標系として利用するこ

とで歩行中やタスク実行中にも回転レーザセンサから得られる 2次元レーザスキャ

ンを 3次元のレーザ点群として積算する. 更にこの点群情報をロボットの位置姿勢

に依存しない基準座標系相対に変換し, 地面に平行で一定の高さに固定された仮想

平面で点群を切り取った仮想スキャンを用いることで,タスク実行中において基準リ

ンクに対して固定された外界センサのためのリンクが存在しないヒューマノイドロ

ボットにおいても既存の SLAM手法を適用することが可能となる. この仮想スキャ

ンを用いた SLAMにより高周期の自己位置推定結果を補償し,より高精度の自己位

置推定結果を獲得する.

4.2.5 自己位置推定に基づく高精度で密な積算周囲環境地図の獲得

移動中認識実行モデルによるタスクの継続実行を実現するためには, 周囲環境の

認識結果を積算し, 移動によらない周囲環境の絶対位置情報を獲得することで離れ

た場所やオクルージョンのある場所からでも精度の高い環境認識・動作計画を行う

ことが出来るようにする必要がある. そこで本研究では,移動中認識実行モデルを行

う上で必要な環境認識・動作計画のために周囲環境点群を生成する. 一般にステレ

オカメラから得られる点群の精度は距離が遠くなるに連れて大きく低下することが

知られている. 従って移動中認識実行モデルのための周囲環境認識には,遠距離でも

精度が低下しにくいレーザ点群を用いることが適切であると考える. しかしレーザ

点群は一般に点群が疎であることから, 特に歩行計画などでは得られたレーザ点群

を積算してより密な点群を取得する必要がある. そこで本研究では植田 [23]による

heightmapに基づく環境点群生成法を拡張する. レーザ点群を heightmapに変換し, 2

次元画像に対する平滑化フィルタを用いてレーザ点群の疎な部分を補完することで

密な点群を生成する際に 4.2.4 項において獲得した高速高精度な自己位置推定の基

準座標を用いて得られた点群を積算し, 移動中においても精度を保ちつつ周囲環境

点群を積算することが出来る.
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4.3 自己位置推定のための観測と誤差モデルの定式化

4.3.1 ビジュアルオドメトリ

事前に地図を得られない未知環境において環境情報から自己位置を推定する手法

としてビジュアルオドメトリがある. 代表的なビジュアルオドメトリの手法として

はKleinら [64]や Forsterら [65]のように単眼カメラによる手法, Bachrachら [66]や

Kerlら [67]のようにRGB-Dカメラにより画像情報と depth情報を統合する手法,そ

してKittら [68]のようにステレオ画像列を用いる手法が挙げられる. 単眼カメラに

よる手法は過去 Stasseら [41]やOrioloら [42]によりヒューマノイドロボットに統合

されてきたが,単眼カメラによるビジュアルオドメトリは初期化処理が必要であった

り, scaleに対して不確かさを持つという問題がある. またRGB-Dカメラによる手法

は飛行ロボットなどでその有用性が示されてきたが, この手法は計算コストが高い

ため GPUなどの計算リソースが使えない条件下で複雑なタスク処理を要求される

ヒューマノイドロボットにおいては負荷が大きい. そこで本研究では Kittらによる

ステレオ画像を用いたビジュアルオドメトリ手法 [68]を用いた. これはステレオ画

像列からカメラの自己運動を同定するものであり, 三次元復元の代わりに三重焦点

テンソルを用いた幾何計算を用いることで計算コストを低減している. また動作推

定時に特徴点分布の一様性を確保するために得られた画像を小領域に分割し領域内

で採用する特徴点の上限を定めるとともに,得られた特徴点に対してRANSACを用

いた外れ点除去を行うことで環境内で動いている物体に対するロバスト性も担保し

ている.

また,一般にビジュアルオドメトリはカメラの位置姿勢を推定するが,ヒューマノ

イドロボットの自己位置推定において必要なのはロボットのベースリンクの位置姿

勢である. ヒューマノイドロボットにおいてはロボットのベースリンク位置姿勢に

対するカメラの相対位置姿勢 T c
bは一定ではない. 従ってビジュアルオドメトリによ

り得られたカメラの推定位置姿勢 Hc
wに対してロボットの関節角度を用いて順運動

学から求めた T c
bを用いて,ロボットの推定位置姿勢 Hb

wを Eq. 4.1により求める.

Hb
w = Hc

w(T c
b)−1 (4.1)
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4.3.2 ヒューマノイドロボットにおける自己位置推定誤差

ヒューマノイドロボットにおける自己位置同定では 4.2.3項で論じた通り様々な誤

差要因が混在するため, 自己位置推定アルゴリズムに基づく厳密な誤差モデルの設

計は非常に困難であった. そこで本研究ではそれらの複合的誤差をまとめて考慮し

た実測速度に基づく自己位置推定誤差モデルを提案する.

解析的な共分散行列の導出

状態 x(t)が Eq. 4.2で更新されるとする.

x(t + ∆t) = f (x(t), ẋ(t)) (4.2)

状態 x(t)は真値 x̂(t)に対して誤差∆x(t)を含むとすると, Eq. 4.2に対して真値 x̂(t), ˆ̇x(t)

のまわりで一次のテイラー展開を適用することで時刻 t +∆tにおける誤差∆x(t +∆t)

の更新式が Eq. 4.3として得られる. 以下,偏微分の代入記法は省略する.

x(t + ∆t) = f (x̂(t), ˆ̇x(t)) +
∂ f
∂x
∆x(t) +

∂ f
∂ẋ
∆ẋ(t) (4.3)

分散の定義より, ∆x(t)を用いて状態の分散 Σx(t)は Eq. 4.4で表される.

Σx(t) = E[∆x(t)∆xT (t)] (4.4)

∆x(t)と ∆ẋ(t)が独立であると仮定すると, Eq. 4.5が成り立つ.

E[∆x(t)∆ẋT (t)] = E[∆ẋ(t)∆xT (t)] = 0 (4.5)

Eq. 4.5を用いて, Eq. 4.4から Eq. 4.6が得られる.

Σx(t + ∆t) =
∂ f
∂x
Σx(t)

∂ f
∂x

T

+
∂ f
∂ẋ
Σẋ(t)

∂ f
∂ẋ

T

(4.6)

以降, Eq. 4.6を解析的な分散の更新式として用いる [69].



74 — 第 4章：自己位置推定と周囲環境積算の細粒度相補的統合法 —

ヒューマノイドロボットの自己位置推定誤差モデルの定式化

二足歩行ロボットの位置姿勢及び速度 x, ẋ ∈ R6を状態とするとき,微小時間∆t間

でホロノミックな移動モデルを仮定し,各要素が独立とすれば Eq. 4.2に示した更新

式は Eq. 4.7となる.

x(t + ∆t) = x(t) + ẋ(t)∆t (4.7)

したがって共分散の更新式 Eq. 4.6より, Eq. 4.8を用いて解析的に二足歩行ロボット

の位置姿勢の共分散 Σx(t)を計算できる.

Σx(t + ∆t) = Σx(t) + Σẋ(t)∆t2 (4.8)

速度の誤差モデルとして Σẋ(t)は各速度・角速度が独立に正規分布に従う誤差を持

つモデルを採用する. すなわち速度 ẋ(t)の各要素に対して平均 µ = (µx · · · µγ)T 及

び分散 σ2
x · · ·σ2

γ を実測から求めた定数によって定め, 計測された速度 ˜̇xに対して

N(ẋ; ˜̇x+µ,Σẋ(t))なる正規分布を速度誤差モデルとして用いる. なお共分散行列 Σẋ(t)

は 6自由度の位置姿勢が全て独立を仮定していることから, Eq. 4.9となる.

Σẋ(t) =


σ2

x · · · 0
...

. . .
...

0 · · · σ2
γ

 (4.9)

実ロボットにおける速度誤差モデルの同定法

提案した速度モデルを実測により同定する. Fig.4.5上図に示すようにヒューマノ

イドロボット JAXON[70]に対して予め定めた歩行軌道をフィードフォワードに与え,

歩行中にチェッカーボードを用いて求めた実測速度と歩行器の与えた目標速度から

x, y軸方向速度及び yaw方向角速度の誤差をサンプリングした.

更に得られた速度誤差に対して正規分布を仮定し,最尤法によるフィッティングを

用いて各速度の平均と標準偏差を求めた. 結果を Fig.4.5下図に示す. 停止中には誤

差が乗りにくいことから 0付近に速度誤差がほかと比べて集中しているが,概ね誤差

の分布は正規分布に従っていることがわかる. 本研究で用いる JAXONに対しては上

記の議論を踏まえて Table. 4.1に示した誤差モデルパラメータを設定した. 厳密には

これらの速度誤差モデルはロボットの姿勢や床面の摩擦,実行中のタスクなどにより
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Fig 4.5: Upper: Experimental environment for velocity model sampling, Lower: Mea-
sured error histograms and estimated Gaussian probability distributions of JAXON[70].
Green histograms show measured velocity errors and blue lines show fitted Gaussian dis-
tributions. Upper graphs are result of velocity errors from walking pattern generator and
lower ones are from visual odometry.[63]
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Table 4.1: Velocity error model parameters for JAXON[63]
Direction Variable Gait Generator Visual Odometry

x translation µ 0.006[m] 0.0[m]
σ 0.075[m] 0.05[m]

y translation µ 0.001[m] -0.002[m]
σ 0.15[m] 0.1[m]

z translation µ 0.0[m] 0.0[m]
σ 0.015[m] 0.030[m]

roll rotation µ 0.0[rad] 0.0[rad]
σ 0.001[rad] 0.3[rad]

pitch rotation µ 0.001[rad] 0.3[rad]
σ 0.15[rad] 0.06[rad]

yaw rotation µ 0.0[rad] -0.002[rad]
σ 0.15[rad] 0.06[rad]

変動するが, 実用上の観点から本研究では広めの標準偏差を取ることでこれらの誤

差を吸収するものとした.

4.3.3 正規分布の重ね合わせを用いた推定姿勢のフィードバック

ビジュアルオドメトリの問題の一つであるドリフトを補償するため,正規分布の重

ね合わせを利用する. ビジュアルオドメトリから得られた自己位置姿勢の分布 xvision
t

に対して,フィードバックに用いる自己位置姿勢分布 x f b
t−∆t及び速度分布 v f b

t−∆tが得ら

れたとする. この時自己位置姿勢の最尤な分布 xint
t を求めたい.

独立な計測に対する最尤姿勢推定

まず一般に,ある状態 x(t)に対して2つの異なる正規分布に従う観測 z1(t) ∼ N1(x;µ1,Σ1),

z2(t) ∼ N2(x;µ2,Σ2)が独立に得られたとする. この時, Fig.4.6に示すような現在の時

刻における状態 x(t)の最尤な確率分布を求める. 以下この節では状態と観測は同時

刻に得られるものと仮定し,時刻の表記は省略する. この時,状態 xに対する条件付

き確率 p(x|z1, z2)は z1と z2が独立であることから,ベイズ則を用いてEq. 4.10として
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Fig 4.6: Calculation of maximum likelihood distribution from normal distributions

得られる.

p(x|z1, z2) =
p(x, z1, z2)
p(z1, z2)

=
p(z2|x)
p(z2)

p(x|z1)

=
p(x|z1)p(x|z2)

p(x)
(4.10)

状態 x(t)が観測がない条件では一様に状態空間に分布すると仮定すると p(x)は定数

とみなせることから,観測 z1, z2のもとで状態 x(t)の最尤な分布は Eq. 4.11より正規

分布Nopt(x;µopt,Σopt)となる.

p(x|z1, z2) ∝ p(x|z1)p(x|z2) (4.11)

従って時刻 tにおける正規分布に従う状態 x(t)についての観測 z1, z2に対してEq. 4.11を

指数部に対して解くことにより,最尤な正規分布Nopt(x;µopt,Σopt)の平均と分散とし

て Eq. 4.12 , Eq. 4.13が得られる [71].

Σopt = Σ1 − Σ1 (Σ1 + Σ2)−1 Σ1 (4.12)

µopt = µ1 + Σ1 (Σ1 + Σ2)−1 (µ2 − µ1) (4.13)
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自己位置推定分布のフィードバック

4.3.3項に示した最尤な正規分布の統合は 2つの異なる正規分布に従う観測が同時

刻に得られることを仮定しているが,ビジュアルオドメトリから得られる自己位置姿

勢の分布 xvision
t とフィードバックに用いる自己位置姿勢分布 x f b

t−∆tは観測された時刻

が異なるため, Eq. 4.14に示す速度積分を用いてフィードバックに用いる自己位置を

更新し,時刻を合わせた分布 x̄ f b
t を得る.

x̄ f b
t = x f b

t−∆t + v f b
t−∆t∆t (4.14)

xvision
t と x̄ f b

t に対して Eq. 4.13及び Eq. 4.12を適用することで,ビジュアルオドメト

リとフィードバックに用いるオドメトリの推定結果を統合した自己位置の最尤推定

分布 xint
t が得られる. 以降, xvision

t から xint
t への変換

vision
int Ttをビジュアルオドメトリの

オフセットとして与えるものとする.

自己位置推定分布フィードバック周期の決定

自己位置推定結果のフィードバックはビジュアルオドメトリによる推定結果のド

リフトを補正することができる一方で, 統合した推定結果に時間遅れが生ずる問題

がある. またビジュアルオドメトリの自己位置推定周期がフィードバックに用いる自

己位置姿勢分布の実行周期よりも遅い場合,フィードバックされた自己位置姿勢分布

が過剰に統合結果に反映されてしまい分布の縮退を招く. そこで本手法では,ビジュ

アルオドメトリの推定した分布の標準偏差が閾値σthを超えるか,フィードバックさ

れた推定位置姿勢がビジュアルオドメトリの推定分布に置いて 3σの範囲に存在し

ない場合にフィードバックを行うものとする. 本研究ではσthを一律で位置に対して

は 1.0[m],姿勢に対しては 1.0[rad]としている.

4.4 パーティクルフィルタを用いた高速な自己位置推定の
精度向上

内界センサと外界センサを統合し,自己位置同定の精度を向上させる研究としては,

Orioloら [42]をはじめとしてExtended Kalman Filterを用いる手法が一般に広く行わ
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れてきた. Extended Kalman Filterは状態遷移及び観測を線形化することを前提とす

る手法であるが,分布の大きい確率密度関数や局所的非線形性を持つ確率密度関数に

対しては誤差が大きくなることが知られている [72]. 状態遷移については Eq. 4.7に

示す線形な更新式を仮定したが, 観測に用いるビジュアルオドメトリは分散が大き

く,また 4.3節で述べたとおり状態と観測の間の関係は非線形性が高いためExtended

Kalman Filterを適用する場合誤差が大きくなることが予想される. そこで本研究で

は非線形性なシステムに対しても適用可能なパーティクルフィルタを用いる. パー

ティクルフィルタを用いた自己位置推定結果の統合の概要を Fig.4.7に示す.

4.4.1 サンプリング

歩行軌道生成器から得られる目標速度 vgait
t ∼ Nvgait

t (v;µvgait

t ,Σvgait

t )を制御入力とし

て, N個のパーティクルに対して Eq. 4.15に基づき速度 v̂i
tをサンプリングする.

v̂i
t ← Nvgait

t (v;µvgait

t ,Σvgait

t ) (4.15)

このサンプリングされた速度 v̂gait
t を用いてパーティクル x̂i

tを Eq. 4.16により更新す

る.

x̂i
t = xi

t−1 + v̂i
t∆t (4.16)

4.4.2 重み付け

パーティクル x̂i
tに対して重みwi

tを決定する. 一般に,パーティクルの重みwi
tは観

測 zi
tに対する事後確率に基づいて Eq. 4.17のように計算される [72]. ただし重み wi

t

は正規化されるものとする.

wi
t ∼ p(zt|x̂i

t) (4.17)

ここではまず観測としてビジュアルオドメトリから推定された位置姿勢 xint
t を用い

る. しかしビジュアルオドメトリから推定された位置姿勢は鉛直方向位置及び roll,

pitch方向まわりの姿勢のドリフトが大きいことが知られている. そこで鉛直方向位

置については歩行軌道生成器から得られる目標位置の z方向成分 zgait
t , roll及び pitch

方向まわりの姿勢については IMUから得られる姿勢 oimu
t によりビジュアルオドメト
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Fig 4.7: Integration of localization result by particle filter
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リの観測を補助することで安定した推定位置姿勢を獲得する. この時, xint
t , zgait

t ,及び

oimu
t が独立と仮定すれば,最終的な事後確率 p(zt|x̂i

t)は Eq. 4.18で得られる [44].

p(zt|x̂i
t) = p(xint

t |x̂i
t)p(zgait

t |x̂i
t)p(oimu

t |x̂i
t) (4.18)

ビジュアルオドメトリに基づく観測モデルの定式化

ビジュアルオドメトリから推定された位置姿勢 xint
t ∼ Nxint

t (x;µxint

t ,Σxint

t )が得られ

た時,この観測に対する事後確率密度関数は正規化定数を ηとしてEq. 4.19とし得ら

れる.

p(x|xint
t ) = ηe−

1
2 (x−µxint

t )T (Σxint
t )−1(x−µxint

t ) (4.19)

ここでパーティクルに対する計測確率 p(xint
t |x̂i

t)と観測に対するパーティクルの事後

確率 p(xi
t|x̂int

t )の関係はベイズ則より Eq. 4.20である.

p(xint
t |x̂i

t) =
p(x̂i

t|xint
t )p(xint

t )
p(x̂i

t)
(4.20)

Eq. 4.20において p(xint
t )は x̂i

tについて定数とみなせる. 更に p(x̂i
t)が定数,すなわち

パーティクル x̂i
t は空間に一様に分布しうるものと仮定すると求める観測モデルは

Eq. 4.21となる.

p(xint
t |x̂i

t) ∼ e−
1
2 (x̂i

t−µxint

t )T (Σxint
t )−1(x̂i

t−µxint

t ) (4.21)

ロボットの幾何モデルに基づく鉛直方向位置観測モデルの定式化

鉛直方向位置については歩行軌道生成器の目標位置の z方向成分 zgait
t を用いる.

パーティクルの z方向成分 ẑi
tに対して分散σz

t を用いて観測モデルが Eq. 4.22として

得られる.

p(zgait
t |x̂i

t) ∼ e
− (zgait

t −ẑi
t )2

2(σz
t )2 (4.22)

慣性センサに基づく回転方向の観測モデルの定式化

roll及び pitch方向姿勢については IMUから得られる姿勢 oimu
t = (ϕimu

t , ψimu
t , θimu

t )を

用いる. roll, pitch方向姿勢の分布が独立と仮定すればパーティクルの roll, pitch方向
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姿勢 ϕ̂i
t, ψ̂

i
tに対して,分散σ

ϕ
t , σψ

t を用いて観測モデルが Eq. 4.23として得られる.

p(oimu
t |x̂i

t) ∼ e
− (ϕimu

t −ϕ̂i
t )2

2(σϕt )2
− (ψimu

t −ψ̂i
t )2

2(σψt )2 (4.23)

4.4.3 リサンプリング

パーティクルと重みの組 x̂i
t,w

i
tに対してリサンプリングを行う. リサンプリングの

アルゴリズムとしては計算負荷の観点から等間隔サンプリングを採用したパーティク

ルの総数Nを用いて乱数 rを区間 [0; N−1]から選択し, k = 1, 2 . . . についてEq. 4.24に

従って iに対応するパーティクル x̂i
tを新たなパーティクル xi

tとして与える.

i = argmin
j

j∑
n=1

wn
t ≥ r + (k − 1)N−1 (4.24)

得られたパーティクルと重み xi
t,w

i
tについて,最終的な自己位置の分布として正規分

布を仮定して重み付き平均,分散を計算することで分布Nxprt

t (x;µxprt

t ,Σxprt

t )を推定す

る. 重み付き平均 µxprt

t 及び分散 Σxprt

t は,それぞれ Eq. 4.25 , Eq. 4.26により得られる.

µxprt

t =

N∑
n=1

wn
t xi

t (4.25)

Σxprt

t =

∑N
n=1 wn

t (xi
t − µxprt

t )T (xi
t − µxprt

t )

1 −∑N
n=1(wi

t)2
(4.26)

4.4.4 歩行時の計算量削減法

一般に,ヒューマノイドロボットの歩行においてサンプリングに用いる歩行軌道生

成器の目標速度の更新周期に比べて,重み付けに用いるビジュアルオドメトリの更新

周期は遅い. そのためビジュアルオドメトリの観測が更新されるまでの間は歩行軌道

生成器による目標速度に基づくサンプリングのみにより推定位置姿勢分布を更新す

ることになるが,毎回サンプリングを行うのは計算コストの観点から望ましくない.

ヒューマノイドロボットの歩行時においては, 位置姿勢の更新式が Eq. 4.7 で表

されることから推定位置姿勢と計測更新に用いる速度が正規分布に従うのであれ

ば ,推定位置姿勢分布の更新は解析的に計算可能である. 現在の推定位置姿勢分布
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Fig 4.8: Exprimental environment for evalluation of self localization in simulation.

xprt
t ∼ Nxprt

t (x;µxprt

t ,Σxprt

t )と歩行軌道生成器の目標速度 vgait
t ∼ Nvgait

t (v;µvgait

t ,Σvgait

t )が

得られたとき,歩行軌道生成器の更新時間間隔を ∆tとすると正規分布の加法性から

更新後の推定位置姿勢分布の平均と分散は Eq. 4.27 , Eq. 4.28となる. なお理論的に

は,この操作は無限にパーティクル数を増やしてサンプリングによる制御更新を行う

ことに等価である.

µxprt

t+∆t = µ
xprt

t + µvgait

t ∆t (4.27)

Σxprt

t+∆t = Σ
xprt

t + Σvgait

t ∆t2 (4.28)

ビジュアルオドメトリの観測が更新された時点で,歩行軌道生成器からの速度をサ

ンプリングしてパーティクルを更新する代わりに正規分布の加法性により更新され

た推定位置姿勢分布 xprt
t ∼ Nxprt

t (x;µxprt

t ,Σxprt

t ) から Eq. 4.29 により直接パーティク

ルをサンプリングし,重み付け,リサンプリングを行うことで計算量の削減が可能で

ある.

x̂i
t ← xprt

t ∼ Nxprt

t (x;µxprt

t ,Σxprt

t ) (4.29)

4.4.5 シミュレーションによる自己位置推定精度評価

Fig.4.8に示すシミュレーション環境において予め計画した歩行軌道をフィードフォ

ワードに与えることで JAXONを歩行させ,その際の自己位置同定精度をチェッカー

ボードから得られる真値, 歩行器, ビジュアルオドメトリ, 4.3節で示したフィード

バックを与えたビジュアルオドメトリ,歩行器とビジュアルオドメトリの推定結果の

Extended Kalman Filterによる統合, 歩行器とフィードバックしたビジュアルオドメ
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Fig 4.9: Odometry Evaluation by JAXON in simulation. Upper: Walking trajectory
of JAXON in the evaluation experiment. Ellipses show 3σ errors of the Particle Filter
estimation. Lower: Errors from the ground truth in the evalluation experiment. Errorbars
show 3σ errors of ParticleFilter estimation[63].
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トリの推定結果の提案手法による統合について比較した. シミュレーションにおい

て x, y方向位置及び yaw軸まわりの回転に対しては Fig.4.5 下図に示した正規分布

誤差モデルに基づくランダムノイズを与えた. この実験ではパーティクルフィルタ

のパーティクル数は N =100,実行周期はレーザの周期に合わせて 40[Hz]とした.

結果を Fig.4.9に示す. 比較対象としたExtended Kalman Filterはビジュアルオドメ

トリの分散が大きいことが原因で yaw軸まわり回転角度推定に誤差が乗りやすいこ

とが見て取れる. 本研究で用いたシステムでは速度がロボットのローカル座標系で

表現されていることから,回転の誤差が進行に伴い y軸方向位置にも強く影響し誤差

が拡大している. 一方 40[m]の歩行において提案手法は平均して x, y方向誤差が約

0.1[m], yaw軸まわり姿勢誤差が約 2[deg]の精度で推定できている. 30[m]地点付近

においてビジュアルオドメトリの推定誤差により y方向に最大で 0.4[m]程度のずれ

が生じているが,その後の推定結果により修正できていることが確認できる. またビ

ジュアルオドメトリの z軸方向位置及び roll, pitch軸周りの回転誤差がフィードバッ

クにより抑制され,更にパーティクルフィルタによる観測モデルで位置が約 1[cm]程

度,回転が約 1[deg]程度まで抑えられている.

4.5 レーザスキャンの積算と二次元SLAMによる高精度
位置姿勢補正

ここまで内界センサとステレオ画像によるビジュアルオドメトリを統合すること

で自己位置同定精度が向上することを示してきたが, 4.2.4項で論じたようにビジュ

アルオドメトリのみによる精度向上には限界がある. そこでより高精度な自己位置

同定のためにレーザセンサを用いた SLAMを導入する.

4.5.1 ヒューマノイドロボットのための二次元 SLAM

SLAMはこれまでに車輪型ロボットや飛行ロボットを対象として多くの手法が研

究されてきた. 平面内での移動を対象とした SLAMとしては, Grisettiら [73]によ

るRao-Blackwellizedパーティクルフィルタを効率化したGmappingをはじめ 2次元

SLAM手法が広く利用されている. 近年では更に 3次元空間内での SLAM手法とし
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Table 4.2: CPU load comparison of 2D and 3D SLAM methods
Gmapping rtabmap LOAM

Avg CPU Load 4.75[%] 22.03[%] 21.33[%]

て, LabbらによるRGB-Dカメラベースの rtabmap[74]や Zhangらによるレーザベー

スの LOAM[75]などが提案されてきた.

本研究で対象とするヒューマノイドロボットは 3次元空間において位置姿勢 6自由

度を持つが,脚が地面についた状態では高さ方向の自己位置は関節角度情報からある

程度信頼性高く計算が可能であり IMUから信頼性の高い roll及び pitch軸周りの姿勢

情報が取得可能であることが経験的に知られている [44]. また,一般に 3次元 SLAM

はロボットに搭載された計算機にとって計算コストが高い. JAXON実機 (Intel(R)

Core(TM) i7-4770R CPU @ 3.20GHz)における 2次元 SLAM手法と 3次元 SLAM手

法の計算負荷の比較を Table. 4.2に示す. 2次元 SLAM手法であるGMappingが平均

CPU使用率 4.57[%]なのに対し, 3次元 SLAM手法である rtabmapが平均 CPU使用

率 22.03[%], loamが 21.33[%]を必要とすることから, 3次元 SLAM手法の計算負荷

は大きいと言える. また,屋内環境において 3次元 SLAM手法は平らな壁面や歩行中

の振動から z方向高さ, roll及び pitch方向まわり姿勢のドリフトが発生しやすい. 上

述の rtabmap[74]及びLOAM[75]について JAXON実機において精度評価を行った結

果をそれぞれ Fig.4.10 , Fig.4.11に示す. rtabmap及び LOAMの双方について z方向

高さと roll/pitch方向姿勢について誤差が積算しやすいことが分かる. このことから,

ヒューマノイドロボットが平面内でタスクを行う上では 2次元 SLAMを用いること

が妥当であると言える. そこで本研究ではGrisettiらの 2次元 SLAMを用いることで

平面内の位置及び yawまわりの姿勢の推定精度を補償する.

4.5.2 レーザ点群を用いた水平仮想レーザスキャンの生成

一般に 2次元 SLAM手法は地面に平行で一定の高さのレーザスキャン情報を仮定

するが,様々なタスクを行うヒューマノイドロボットにおいてはセンサが搭載された

フレームが地面に対して一定ではないため,レーザセンサからのレーザスキャンを積

算し,地面から一定の高さで切り出した仮想スキャンを利用する.
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Fig 4.10: Accuracy evaluation for rtabmap[74] in JAXON.
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Fig 4.11: Accuracy evaluation for loam[75] in JAXON.
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Fig 4.12: A virtual constant height scan frame and simulated horizontal scan from accu-
mulated pointcloud[63]
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Fig 4.13: Simultaneous localization and mapping by Gmapping with proposed simulated
scan in unknown environment[63]
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まず時刻 kにおいてロボットのレーザセンサから得られたレーザスキャンを点群

に変換し,ノイズや地面及びロボット自身に相当する部分をフィルタにより除去した

点群 S l
kを得る. これを 4.4節で得た推定自己位置原点相対の点群 S o

k に変換する. 現

在時刻 tにおいて,変換した点群を時刻 t − δtから時刻 tまで積算することで時刻 tに

おける推定自己位置原点相対の環境三次元点群 Po
t =

∑t
t−δt S o

k を得る. 以下この点群

をレーザ点群と呼ぶ. 積算する時間 δtはレーザセンサの回転速度から 1回転にかか

る時間を定めるものとした.

一方, 4.4節で得た自己位置推定結果及び関節角度を用いた順運動学により求めた

ロボットの基準リンク座標を用いて, Fig.4.12左上図に示すようなロボットの基準リ

ンクに固定された,推定自己位置原点座標の xy平面に平行で原点から一定の高さ h

を保つ仮想スキャン平面を求めることができる. この仮想スキャン平面で得られた環

境三次元点群 Po
t を切り出した点群 Ŝ o

t は Fig.4.12左下図に示すようにロボットの姿

勢によらず地面から一定の高さのスキャンとなる. この仮想スキャン Ŝ o
t をGmapping

に入力スキャンとして与え,推定自己位置原点の位置姿勢誤差 map
prt Ttを得る. 本研究で

は自己位置同定精度の向上が目的であることから,仮想スキャン高さ hは人間などの

動物体が検出されず静的な障害物のみを検出可能な地面から 2.5[m]に設定した. 提

案する仮想スキャンを入力とした JAXON実機における SLAMの様子を Fig.4.13に

示す. カメラの位置姿勢が変化する歩行動作中においても地面に平行な高さの仮想

スキャンが維持され,適切な地図生成がなされていることが確認できる.

4.5.3 実ロボットにおける二次元SLAMの精度評価

Fig.4.5上図に示した実験環境において, JAXON実機に提案する自己位置推定シス

テムを適用した. なお実機では計算負荷との兼ね合いからパーティクルフィルタの

パーティクル数は N =60,実行周期は 4.4節と同様に 40[Hz]とした. 予め定めた正三

角形の歩行軌道をフィードフォワードに 3回与え,歩行中にチェッカーボードを用い

て求めた ground truthと推定結果を比較した. 実験中に用いたチェッカーボードは評

価用の ground truthの計測にのみ用いており,ロボットの自己位置推定には影響を及

ぼさない.

結果を Fig.4.14に示す. 4.4節において示したシミュレーションによる評価と同様,



92 — 第 4章：自己位置推定と周囲環境積算の細粒度相補的統合法 —

�����

������	
���

���	
����������	
���

0 100 200 300 400
Time[sec]

0

2

Tr
an

sl
at

io
n 

Er
ro

r[
m

]

x translation
GaitGenerator
VisualOdom
VisualOdom + Feedback
ParticleFilter
SLAM

0 100 200 300 400
Time[sec]

−0.4

−0.2

0.0

0.2

0.4

Tr
an

sl
at

io
n 

Er
ro

r[
m

]

y translation

0 100 200 300 400
Time[sec]

−0.1

0.0

0.1

0.2

Tr
an

sl
at

io
n 

Er
ro

r[
m

]

z translation

0 100 200 300 400
Time[sec]

−0.1

0.0

0.1

0.2

Ro
ta

tio
n 

Er
ro

r[
ra

d]

roll rotation

0 100 200 300 400
Time[sec]

−0.1

0.0

0.1

0.2

Ro
ta

tio
n 

Er
ro

r[
ra

d]

pitch rotation

0 100 200 300 400
Time[sec]

−0.4

−0.2

0.0

0.2

Ro
ta

tio
n 

Er
ro

r[
ra

d]

yaw rotation

Fig 4.14: Evaluation of self localization from 2D SLAM by real JAXON. Upper: Walking
trajectory of JAXON in the evaluation experiment. Ellipses show 3σ errors of Particle
Filter estimation. Lower: Errors from the ground truth in the evalluation experiment.
Errorbars show 3σ errors of Particle Filter estimation[63].
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Table 4.3: Evaluation of localization errors in walking[63]
Direction Method Avg Abs Errors Final Errors

Gait Generator 1.03[m] 2.31[m]
x translation Particle Filter 0.054[m] 0.025[m]

PF + SLAM 0.038[m] -0.023[m]
Gait Generator 0.070[m] 0.043[m]

y translation Particle Filter 0.064[m] 0.15[m]
PF + SLAM 0.055[m] 0.058[m]

Gait Generator 0.14[rad] -0.29[rad]
yaw rotation Particle Filter 0.019[rad] 0.020[rad]

PF + SLAM 0.025[rad] 0.037[rad]

実機においても提案手法によりビジュアルオドメトリの z方向高さや roll, pitch方向

のドリフトを抑制しつつ自己位置推定精度が向上していることがわかる. 特に x, y方

向位置及び yaw方向角度については誤差のグラフにエラーバーとして示した 3σの

推定誤差範囲内にすべての誤差が収まっており,誤差モデルに基づく自己位置推定が

正しくなされていると言える.

更に実験における誤差を Table. 4.3 に示す. レーザによる 2次元 SLAMを用いる

ことで, x, y方向位置の平均誤差がパーティクルフィルタのみの場合よりも抑制され

ていることがわかる. 特に y方向誤差については,パーティクルフィルタにおいてビ

ジュアルオドメトリの誤差の影響を強く受けたことによる誤差が SLAMにより補償

されている.

4.6 高精度自己位置推定に基づく積算周囲環境点群生成
と動作計画

本節では 4.5節までに述べた高速高精度な自己位置推定を用いてレーザ点群を積

算し,歩行計画などに使用可能な密な点群を精度良く獲得する手法を述べる. 更に自

己位置推定による点群積算への寄与を評価するとともに, 獲得した密な積算周囲環

境点群を用いた歩行計画を通してその有用性を示す.
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4.6.1 周囲環境点群の積算

周囲環境点群の生成には,植田 [23]による heightmapに基づく積算点群生成手法を

用いる. heightmapは 2.5次元地図とも呼ばれ,これまで歩行計画を始めとした周囲環

境に基づく移動計画のための環境モデルとして広く用いられてきた [76, 77]. この点

群積算手法において, 4.5節までに提案した高速高精度な自己位置推定結果を用いる

ことで移動中の点群の積算精度を向上することが可能となる.

JAXON実機においてロボットのモデルに基づく歩行器からの目標位置姿勢を基準

として積算した環境点群と 4.5節までに示した自己位置推定結果を基準として積算

した環境点群の比較を行った. 結果を Fig.4.15に示す. Fig.4.15上図の歩行器の目標

位置姿勢を基準とした積算点群は移動誤差により壁が二重になってしまう,周囲の物

体が歪んでしまうといった問題が生じている. 一方 Fig.4.15 下図の自己位置推定結

果を基準として積算した環境点群では壁や周囲の物体が歩行器の目標位置姿勢を基

準とした場合に比べて正しく積算されていることが分かる.

4.6.2 周囲環境点群を用いた障害物回避歩行計画

4.6.1項により得られた周囲環境点群を用いた動作計画の例として,障害物を回避

しながら歩行計画を行う実験を行った. なお歩行計画では植田ら [78, 23]の手法に

障害物回避機能を加えたプランナを用いている. 障害物回避を行うためには, まず

ロボットの大きさを定義する必要がある. 本研究では歩行計画の高速性を保つため,

Fig.4.16 に示すようにロボットを直方体のモデルとして簡略化し, 周囲環境点群を

octomap[79]に変換することで octreeを用いた探索により干渉計算を行う. 壁などの

大きい障害物は回避する必要があるが, 段差などの乗り越えることが可能な小さい

障害物は回避せずに乗り越える歩行軌道を計画するため, 足部分に障害物との干渉

を考慮しないオフセットを設けている. これはロボットの歩行能力に応じて決定さ

れるパラメータであり,本研究では高さ方向に 1.0[m]として設定されている.

JAXON実機を用いて積算した周囲環境点群に基づく障害物回避歩行を行った実

験を Fig.4.17 に示す. レーザ点群を積算して得られる密な周囲環境点群を用いて,

JAXONが障害物を回避する歩行計画を自律的に行うことが出来ていることが確認

できる.
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Fig 4.15: Evaluation of generated environment map based on localization result
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Fig 4.16: Obstacle avoidance in footstep planning considering environment



— 第 4章：自己位置推定と周囲環境積算の細粒度相補的統合法 — 97

� �

� �

Fig 4.17: JAXON walks avoiding an obstacle with footstep planning based on accumu-
lated environmental pointcloud
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4.7 異なる移動形態における自己位置推定評価

本節では速度誤差モデルを定義することにより移動モデルの異なる多様な移動形

態においても提案手法が適用できることを示し,その有効性を実機を用いて評価する.

4.7.1 不整地歩行における自己位置推定

高さ方向の変化を伴う歩行の例として, JAXON実機において予め計画した段差歩行

軌道を与えた際の提案手法による自己位置推定精度評価を行った. 結果を Fig.4.18に

示す. 高さ方向の位置変化が生ずる段差歩行においても,ビジュアルオドメトリと歩

行器を統合したオドメトリにより高さ方向の変化を最大 3[cm]以下の誤差で推定す

ることができている. 更に統合オドメトリ原点から一定の高さを持つ仮想スキャン

を用いて 2次元 SLAMを行うことで,平面内の位置を 3[cm],姿勢を 1[deg]以下の精

度で自己位置を推定できていることが確認できる.

4.7.2 自動車運転行動における自己位置推定

ヒューマノイドロボットによる自動車運転行動のための自己位置推定における提

案手法の適用と評価を行う.

ホイールオドメトリの計算

車のモデルとしては Fig.4.19 に示した簡易アッカーマンリンクを用いる. 車のモ

デルに基づいてホイールオドメトリを計算する. 入力として現在の車の操舵角 αと

ペダルの踏み込み量 pが得られたとし, 車は二次元平面上のみを移動するものと仮

定する. すなわち,三次元位置姿勢においてロボットの着座姿勢時における座面高さ

を hとして z方向位置 zt = hは定数,及び roll, pitch方向姿勢は常に 0とする.

速度の計算

車の速度はペダルの踏み込み量に比例すると仮定する. すなわち車のハードウェ

アによって決まる定数ゲイン Kpを用いて,車の並進速度は Eq. 4.30として求められ
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Fig 4.18: Evaluation experiment of proposed localization with JAXON going up and
down a terrain. Upper: Captures of real JAXON and generated maps. Lower: Translation
of x, y and z axis and rotation around z in the experiment[63].
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Fig 4.19: Ackerman steering geometry[80]
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る.

v = Kp p (4.30)

回転角速度は Fig.4.19に示した車のモデルから得られる. 回転角速度は曲率半径 ρと

並進速度 vを用いて Eq. 4.31として表せる.

ω =
v
ρ

(4.31)

ここで操舵角αと実舵角 sの間の関係を比例関係と仮定し,定数Kαを用いてEq. 4.32と

すると,

α = Kαs (4.32)

車のモデルより曲率半径 ρはホイールベース lを用いて Eq. 4.33となる.

ρ =
l

sin s
(4.33)

Eq. 4.32 , Eq. 4.33 を Eq. 4.31 に代入することで, 操舵角 αと角速度 ωの関係が

Eq. 4.34として得られる.

ω =
v
l

sin
(
α

Kα

)
(4.34)

位置姿勢の計算

得られた車の速度及び角速度 (v, ω)から時刻 tにおける車の二次元位置姿勢 (xt, yt, θt)

を速度積分により求める. 制御周期を∆tとして,時刻 tにおける車の二次元位置姿勢

は Eq. 4.35として得られる. 
xt

yt

θt

 =

xt−1

yt−1

θt−1

 +

v cos θt−1

v sin θt−1

ω

∆t (4.35)

共分散行列の計算

一般に共分散行列は Eq. 4.6 によって計算される. ノンホロノミック系である自

動車においては, Eq. 4.2 に相当する更新式は Eq. 4.35 となる. 速度及び角速度をグ
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ローバル座標系で表現し直すと, x, y方向速度及び z軸周り角速度 (vx, vy, ω)につい

て Eq. 4.36が得られる.
xt

yt

θt

 =

xt−1

yt−1

θt−1

 +


cos θt−1 sin θt−1 0
− sin θt−1 cos θt−1 0

0 0 1



vx

vy

ω

∆t (4.36)

したがってノンホロノミック系についてはEq. 4.6にEq. 4.37及びEq. 4.38を代入す

ることで解析的に共分散行列が求められる.

∂ f
∂x

=


1 0 −v sin θt−1∆t
0 1 v cos θt−1∆t
0 0 1

 (4.37)

∂ f
∂ẋ

=


cos θt−1∆t − sin θt−1∆t 0
sin θt−1∆t cos θt−1∆t 0

0 0 ∆t

 (4.38)

自動車運転行動における提案手法の精度評価

これまでに述べた車運転時の自己位置推定手法をシミュレーション環境上において

ロボットを搭載した車を動かして評価した. 評価に用いたコースはDAPPA Robotics

Challengeにおいて用いられたものであり, 全長 40[m]である. 自動車に搭載された

ロボットのレーザセンサ, IMU及びステレオカメラが自己位置推定処理に用いられ

ている. 結果を Fig.4.20に示す. またこのときの誤差を Table. 4.4に示す. ビジュアル

オドメトリは x, y方向位置について高い精度を実現しているが, z方向高さ及び roll,

pitch姿勢において大きなドリフトが発生している. 提案手法はセンサ情報を統合す

ることによりドリフトを抑制しながらもホイールオドメトリより高い精度を実現す

ることが出来ている.

4.7.3 スケートボード行動における自己位置推定

提案する適応行動システムを高杉ら [36]によるヒューマノイドロボットのスケー

トボード行動に適用し, 異なる移動形態における移動中認識実行モデルについて論

ずる.
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Fig 4.20: Evaluation result of driving task in simulation. Upper: Estimation result of
trajectory in evaluation experiment, Lower: Estimation errors in evaluation experiment
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Table 4.4: Evaluation of localization errors in driving
Direction Method Avg Abs Errors Final Errors

Wheel Odometry 1.47[m] -3.0[m]
x translation Visual Odometry 0.063[m] 0.15[m]

Proposed Method 0.24[m] 0.32[m]
Wheel Odometry 0.16[m] -0.20[m]

y translation Visual Odometry 0.036[m] -0.096[m]
Proposed Method 0.068[m] 0.045[m]
Wheel Odometry 0.024[rad] -0.065[rad]

yaw rotation Visual Odometry 0.0081[rad] -0.014[rad]
Proposed Method 0.0085[rad] -0.00026[rad]

スケート動作のモデル化

スケート動作を簡単な移動モデルにより近似する. スケート動作においてスケー

トボードの転がり摩擦は空気抵抗に対して十分無視できるものと仮定し,ロボットの

質量M,目標速度 vdが与えられたときの時間経過によるロボットの進行方向速度の

変化を Eq. 4.39によりモデル化する.

M
dv
dt
= −κv (4.39)

スケート動作の加速行動開始時を t = 0, v(0) = vdを初期条件としてこれを解くこと

で Eq. 4.40を得る. τは時定数である.

v(t) = vde−
t
τ (4.40)

ロボットの進行方向以外の速度はロボットモデルに基づく運動学から計算した速度

を用いる. この速度モデルを第 4章に示した自己位置推定システムの歩行軌道生成

器に該当する部分に置き換えることでスケート動作においても提案する適応行動シ

ステムが適用可能となる. 速度誤差モデルは 4.3節に示した同定方法により誤差パラ

メータを得る.

スケート動作における提案手法の精度評価

高杉らの手法 [36]を用いてFig.4.21上図のようにHRP2によってスケート動作を行

い,提案する適応行動システムの評価を行った. 本研究で用いるHRP2はHRP2-JSKNT
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Table 4.5: Evaluation of localization errors in skating

Direction Method Avg Abs Errors Final Errors

Model Based Odometry 0.014[m] 0.003[m]
x translation Visual Odometry 0.035[m] 0.038[m]

Proposed Method 0.039[m] -0.049[m]
Model Based Odometry 0.066[m] -0.16[m]

y translation Visual Odometry 0.068[m] -0.16[m]
Proposed Method 0.033[m] 0.058[m]

Model Based Odometry 0.080[rad] -0.20[rad]
yaw rotation Visual Odometry 0.041[rad] 0.068[rad]

Proposed Method 0.043[rad] -0.060[rad]

の頭部をCarnegie Robotics社のMultiSense SLに置き換えたものである [17]. 自己位

置推定の結果を Fig.4.21下図に示す. 提案する適応行動システムにより慣性による滑

りが発生するスケート動作においても自己位置推定が並進位置方向に 5[cm],回転方

向に 3[deg]の平均誤差で行われていることが分かる. 誤差評価の結果を Table. 4.5に

示す.

4.8 おわりに

本章では, 必要な実行周期に応じて自己位置推定と周囲環境点群積算の処理を細

分化し相補的に統合することにより,ヒューマノイドロボットの移動中においてもオ

ンボードの計算機で高速高精度な自己位置推定と密な周囲環点群積算を実現する手

法を提案した.

まず高速な自己位置推定として,未知環境において多様な移動形態を取りうるヒュー

マノイドロボットに適用可能な自己位置推定手法の構成法を明らかにした. 本章の学

術的貢献は,不整地歩行やタスク実行中と言ったセンサフレームが一定でない条件下

においても実用可能なレベルで 40[Hz]の高周期かつ位置が 5.0[cm],姿勢が 1.0[deg]

の誤差という高精度な自己位置同定システムの構成法を明らかにしたことである. 更

に速度に着目したセンサ統合システムにより,ヒューマノイドロボットの多様な移動
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形態にも提案手法が適用可能となった.

次に地面に平行なセンサの固定フレームを持たないヒューマノイドロボットにお

いて高精度なレーザスキャンを積算したレーザ点群から地面に平行な仮想スキャン

を生成することにより,2次元 SLAMを利用した信頼性の高い自己位置同定ができる

ことを示した. この手法は仮想レーザの生成周期が遅いという問題があったが, 一

般に高周期な一方ドリフトや精度に問題のあるビジュアルオドメトリと内界センサ

をパーティクルフィルタにより統合し精度を向上した自己位置推定結果をレーザス

キャンの積算のための基準座標系として用いることで, 歩行やタスク実行と並行し

て SLAMを行うことが可能になった. ビジュアルオドメトリと内界センサの統合に

よる自己位置同定精度向上においてはヒューマノイドロボットの非線形性を含む誤

差モデルの設計が必要であったが,ヒューマノイドロボットの歩行や自動車運転,ス

ケート動作と言った移動形態において正規分布で近似した速度誤差モデルが利用で

きることを実験的に示した.

最後に高速高精度な自己位置推定を用いてレーザセンサから得られる周囲環境点

群を積算し,密な周囲環境地図を獲得する手法を提案した. 自己位置推定手法により

基準となる座標系を提供することで, 移動中にレーザセンサから精度良く周囲環境

点群を生成・積算することが可能となり移動中認識実行モデルによるタスク実現の

ための認識・動作計画精度の向上に貢献している.

以上の成果により,未知環境におけるヒューマノイドロボットの自己位置同定と環

境認識精度が向上しタスク実行可能性が高まったといえる. これはヒューマノイド

ロボットが移動中認識動作モデルによりタスクを実現し,タスクの継続性及び処理の

継続性の問題を解決する一助となると言える.





第5章

自己状態を提示する認識補助機能を備
えた遠隔指示システム
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Fig 5.1: Proposed teleoperation control system in whole robot systems

5.1 はじめに

本章では遠隔指示の技術として, 災害環境下における車運転を例とし災害環境下

においても適用可能な遠隔指示システムを提案する. 提案するシステムにおける本

章の位置づけを Fig.5.1に示す. まず車の幾何モデル及びロボットのモデルを元にク

ランク操作を用いて目標ステアリング角度を実現するステアリング動作及びペダル

操作法を示し, ステアリング角度を用いて車の軌道を予測し提示する遠隔操作系及

び障害物を回避するための経路計画を行うローカルプランナを提案する. 更に災害

環境下における劣悪な通信環境を想定した遠隔操作・自律運転システムの構成法を

示し,最後に Fig.5.2に示すような屋外環境での車運転実験によりその有用性を実証

的に示す. なおこの章では [81, 82, 80]を一部引用している.
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5.2 遠隔指示系に求められる状態提示と認識補助機能

ヒューマノイドロボットの遠隔操作システムの研究においては操作対象となるロ

ボットの情報をいかにオペレータに提示するかという点が研究課題の一つである

[12, 23, 26]. 提示するべき情報としては,まずロボットに搭載されたセンサから獲得

される自己状態情報がある. 具体的には以下のような情報が挙げられる.

バッテリ電圧

ロボットに搭載されたバッテリの残量と電圧からロボットの行動継続可能性を

提示する.

関節角度

関節の指令値と実関節角度から意図したとおりに関節が動いているかどうか,

ギア飛びが生じていないか,順運動学計算によりロボットのエンドエフェクタ

がどこにあるかを提示する.

関節電流・関節トルク

関節負荷の指標となる関節の電流値・トルク値を可視化することで,現時点に

おいて意図しない環境との接触等による高負荷が生じている関節を提示する

関節温度

関節故障の主な原因であるモータの焼損の指標として関節温度を可視化する

ことで,負荷の蓄積による関節の故障危険性を提示する.

力センサ

環境との接触やマニピュレーション・歩行と言ったタスク実行時におけるエ

ンドエフェクタの負荷を提示する. ロボットの力覚情報は遠隔操作における力

フィードバックにも利用される [83].

姿勢センサ

ロボットの絶対姿勢を提示し,着座行動時などにおけるロボットの傾きを検出・

提示する.
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重心位置・ZMP

ロボットモデルや力センサ及び姿勢センサから計算される重心位置や ZMPを

提示する. 転倒の予兆として歩行中の足裏の幾何関係を確認することは有用で

ある.

更に,ロボットがタスクを行う際には自己のセンサ情報だけでなく,周囲環境情報の

提示が必要となる. 具体的には以下のような情報が挙げられる.

視野画像

カメラから得られる周囲環境の画像を提示することは,オペレータが未知の環

境を視認し状況を判断する上で重要である. 通常のカメラだけでなく,魚眼カ

メラを用いるとロボットの周囲をより広く把握することが出来る.

3次元点群

2次元のカメラ画像だけでなく,ステレオカメラの左右画像や回転レーザセン

サの積算から得られる 3次元点群はオペレータが環境の 3次元構造を把握する

上で必要である.

通信速度

災害環境のような通信状況が不安定な環境下においては,ロボットとの通信が

どの程度の速度で行われているかや現在提示されている情報が最新かどうか

という情報が適切な遠隔指示を与える上で重要となる.

物体認識結果

マニピュレーションタスクなどにおいて対象となる物体がどこにあるかを提示

することは,オペレータが認識結果の成否を判断する上で必要である.

以上,今まで一般的に遠隔操作システムにおいて提示されてきた情報は主に「現在」

の自己状態・周囲環境状態を提示するものであった. しかし劣悪な通信環境が原因で

遠隔操作者が判断を下すための周囲環境情報が不足する未知環境において, 遠隔操

作者の過度に慎重な操作による待ち時間や, 不適切な指示による転倒などの致命的

な失敗を防ぐためには,ロボットが「未来」の自己状態・動作計画をオペレータに提

示することが重要であると考える. 具体的には以下のような情報である.
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移動計画の提示

ロボットが自律的に周囲環境認識と経路計画を行い,この後どのように移動す

るかを提示することは周囲環境との干渉や段差などの移動難易度といったロ

ボットの経路計画の妥当性をオペレータが判断し,転倒などの致命的な失敗を

回避する上で重要である.

行動計画の提示

マニピュレーションタスクなどにおいてロボットが自己の目標とする立ち位置

とマニピュレーション動作を自律的に計画し,オペレータに提示することは劣

悪な通信状況下においてオペレータに過度な操作の負担をかけることを防ぐ

ことにつながる.

本研究ではこれらの情報をオペレータに対する認識補助機能として定義する.

5.3 遠隔指示に基づくヒューマノイドロボットの車運転
行動

近年, DARPA Robotics Challenge[11]を契機に災害対応支援タスクとしてのロボッ

トによる車の運転動作が注目されている. また車の運転というタスク自体も,ハンド

ル・ペダルといった道具の操作,狭い運転席における乗降動作計画,全身での環境接

触を含む着座動作制御, 運転中の障害物認識や経路計画, 自己位置同定, 自律運転と

遠隔操作システムの統合といった多くの学術的課題を含む複合的な問題である.

特に災害対応支援における車の運転動作は, 人間が近づくことが困難な災害現場

へロボットが自ら移動するための手段として期待されている. 災害環境下において

は劣悪な通信状況や障害物による隘路といった問題が存在するため,ロボットが車の

動作軌道を予測しつつ, 適宜遠隔操作者の指示を受けながら運転するシステムが必

要となる.

そこで本章では車運転タスクをハンドル・ペダルの操作法,運転動作中の自律経路

計画方法及び遠隔操作システムの構成法について明らかにする問題として扱う. 本

章で述べるハンドル・ペダルの操作,運転動作中の自律経路計画及び遠隔操作を統合

した複合的車運転システムを Fig.5.3に示す. 以降, 災害環境においてロボットが自
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Fig 5.2: JAXON[70] on a Polaris RANGER XP900 [80, 84]

ら車を運転して災害現場へ到達するための運転動作システムの実現方法について認

識補助機能として移動計画の提示を行う遠隔車運転システムを構成し, 実際の車運

転タスクを通してその有効性を実証する.

5.4 ヒューマノイドロボットによる自動車運転システムの
ための戦略と要求仕様

ヒューマノイドロボットによる車運転タスクは動作計画, 認識, 制御, システム設

計の複合的な問題であるが, 今までは個々の要素技術を深めた研究が多く行われて

きた. 例えば認識による車の自動運転の研究は昔から行われており, DARPA Urban

Callengeでは自動運転車による障害物検出や走行経路計画が実現された [85, 86]. ま

た動作計画,制御,遠隔操作の要素研究としては運転席のような場所での着座動作計

画を行う研究 [87],クランク操作を始めとした全身マニピュレーション動作生成の研

究 [88],遠隔操作による重機操作に焦点を当てた研究 [89]などが挙げられる.

一方でこれらを統合したタスクとしてのロボットによる車運転動作を実現した研
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究は最近になって活発化してきた. Rasmussenらは車の認識, ハンドル, ペダル操作

と経路計画を統合することによりヒューマノイドロボットによる車の運転タスクを

実現した [90]. この研究では運転席の形状を認識し,自己位置同定を行うと共に Peg-

in-wheelによるハンドル操作と脚角度によるペダル操作,及びコストマップを用いた

経路計画を統合した運転操作システムを提案している. しかしこの論文でも指摘さ

れているように, Peg-in-Wheelによるハンドル操作はバックラッシュが大きな問題と

なる. 遠隔操作において車の移動経路がモデル上の想定と異なる場合,オペレータが

誤った指令を送ってしまい障害物に衝突するといった事態が発生する.

Paolilloらは一般道路上の運転のための操作系と認識系の統合問題として車運転

を扱い,エッジ検出を用いて道路の境界を認識し,コンプライアンス制御を用いてシ

ミュレーション上でロボットによる自動運転を実現している [91]. この研究では一般

道路を想定し道路上の障害物を考慮しないという問題点はあるものの, 目標となる

ステアリング角度を視覚認識処理から決定し, それをハンドル操作と統合した自動

運転システムの提案を行なっている.

災害環境下においては劣悪な電波状況による通信遅延や未知の障害物による道路

の遮断といった事態が発生することが予想される. 走行中に車の速度や角速度を推

定しオドメトリを行う研究 [68]もあるが, 未知の障害物が多い災害環境下では推定

のために必要なサンプル数を得るために十分な距離を走行できる保証はないことか

ら現在のステアリング角度を推定し,それに基づく軌道予測とプランニングを行うこ

とが必要である. Robertsらは superpixel labelingと optical flowを用いて障害物検出

を行う手法を提案している [92]. しかしロボットが自動車を運転するためには,障害

物を検出するだけでなく車の走行経路を予測して適切な経路を選択する必要がある.

また災害環境下においては意図しない障害等による経路変更等がありうることから,

ロボットが自らの予測経路をオペレータに提示した上でオペレータが適宜指示を出

すことが出来るようにすることも重要である. 従って,このような環境下ではロボッ

トが周囲の状況に応じて自らの動作経路を予測し, 遠隔操作者による適宜操作指示

を受けて適応的に車を運転していくことが求められる.
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5.5 ヒューマノイドロボットによる自動車運転のための備
品と制御戦略

5.5.1 ハンドル操作のための制御戦略

車運転において車の進行方向はステアリング角度によって決定される. 従って車

運転タスクでのハンドル操作においては現在のステアリング角度を知ると共に,目標

ステアリング角度になるようにハンドルを回転させることが重要である. また速度

の速い車を操作するためには,ステアリング動作が素早く行われなければならない.

双腕マニピュレーションや持ち替えを考慮して物体を回す動作を生成する研究も存

在するが [93],速度と可操作角度範囲を両立するために本研究では Fig.5.4左図に示

すようなクランクアタッチメントを作成した.

クランクアタッチメントにはマーカボードが取り付けられており,ロボットは車に

乗り込んだ後このマーカを検出することでロボットから見たハンドルの相対座標 Σs

を取得する. Σsからクランクの把持位置 Σcが決まり,ロボットは Σcを用いてクラン

クを把持する.

一般の自動車においては OBD(On-board diagnostics)などの特殊な道具を使わな

ければ現在の実ステアリング角度を取得することはできないため, 現在のステアリ

ング角度はハンドル中心座標 Σsと現在のロボットの手先座標 Σeを用いて推定する.

Fig.5.4右図のようにロボットがクランクを把持していることを仮定すれば,ハンド

ル中心座標系上の手先位置がハンドルのステアリング面内でなす角度が現在のステ

アリング角度である. 即ち,ハンドル中心位置相対の手先位置 pΣs
e , Σs上の x軸方向単

位ベクトル n̂Σs
x を用いて Eq. 5.1として与えられる.

θ = arccos

 pΣs
e · n̂

Σs
x

∥pΣs
e ∥

 − θ0 + 2πn (5.1)

ただし θ0はステアリング角度 0における pΣs
e と nΣs

x のなす角度である. nは 1制御周

期前の推定関節角度との差が最小になるように整数を定める.

ハンドル操作の動作生成はモデルベースで行う. 目標ステアリング角度 θdは 5.6節

に示すローカルプランナまたは 5.7節に示す遠隔操作によるコマンドから選択的に与

えられる. ロボットは与えられた目標ステアリング角度 θd及び現在のステアリング角
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Fig 5.3: System for driving vehicle with a humanoid robot[80, 84]
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Fig 5.4: Left: The crank equipment for steering, Right: Steering with impedance control
and angle velocity limitation[80]
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度 θとステアリング角速度ω,ステアリング角速度の上限値ωmaxをもとに,Eq. 5.2を

用いて ∆t後の次制御周期におけるハンドル回転角度 ∆θを求める. 次周期のモデル

上の目標手先座標は Σcを Σs相対で ∆θだけ回転させた Σnew
c として決まる.

∆θ = sgn(θd − θ)min(ωmax∆t, abs(θd − θ)) (5.2)

次にモデル化誤差を吸収するために手先目標力及び目標モーメントを 0としたイン

ピーダンス制御 [94]を用いて最終的な目標手先座標を定める. Eq. 5.3 に示すイン

ピーダンス制御式から得た手先位置姿勢変位 ∆xから得られる変換行列 T (∆x)を用

いて最終的な目標手先座標は Σtarget
c = Σnew

c T (∆x)となる [91].

M∆ẍ + D∆ẋ + K∆x = F (5.3)

最後に Eq. 5.4 に従い逆運動学を解くことでステアリング動作のための腕関節列

Θsを得る.

Θs = InverseKinematics(Σtarget
c ) (5.4)

このステアリング動作を毎周期逐次的に生成することで目標ステアリング角度を実

現する. またステアリング角速度を考慮して逐次的に動作を生成することで,離散的

な目標ステアリング角度の更新に対してもなめらかなステアリング動作を生成する

ことが可能である.

5.5.2 ペダル操作のための制御戦略

ペダリング動作はロボットのハードウェア要件に強く依存する. JAXONを始めと

した脚が長いロボットにおいては直接アクセルペダルに脚が届く反面,狭い運転席内

で脚を動かすと車との干渉を起こしやすいことから,最小限の関節を動かすことを想

定し足首の pitch軸角度のみを動かすことでアクセルを踏むものとした. 一方HRP2

のような脚が短いロボットではアクセルを直接踏むことが困難なため, Fig.5.5下に

示すような台座を作成し, 台座の可動部を踏むことでアクセル操作を行うものとし

た. 共通化のため上位層からのペダリング動作の指令値 cは 0.0 ≤ c ≤ 1.0で与えるも

のとし,上記のハードウェア要件を考慮した指令値からロボットの脚関節列Θpを与

える写像 f をロボットごとに定義した. 本研究では JAXONでは足首 pitch軸, HRP2
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Fig 5.5: Upper: Pedaling strategy for JAXON and HRP2, Lower: Pedaling attachment
for HRP2

では足先の高さに対して最大踏み込み量を 1.0,最小踏み込み量を 0.0とし間を線形

に補完して f を定めた. 最大・最小踏み込み量は事前に実際の車に載せた状態で調

整した値を用いた.

5.5.3 着座位置の決定

車運転において着座位置を決めるにあたり, 考慮すべき点としてはステアリング

の可操作範囲, ペダルへの到達可能範囲及び車を降りる際の降りやすさが挙げられ

る. そこでまず JAXON及びHRP2に対して 5.5.1項に基づくステアリングの可操作

範囲をモデル上で評価した. 結果を Fig.5.6に示す. JAXONについてはステアリング

の可操作範囲が広いことから, 車からの降り易さを考慮して着座位置を座面の左端

になるよう定めた. なおペダルについては左端でも問題なく到達可能であった. 一方

HRP2についてはステアリングの可操作範囲が狭かったため,ハンドルの正面付近の

可操作範囲の左端に着座位置を定めた. 同じくペダルについては問題なく到達可能

であった.
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Fig 5.6: Manipulable region of steering for JAXON(left) and HRP2(right) by left arm.
The sitting position where the robot can turn 360[deg] is light blue, one where the robot
can grasp a crank but cannot turn 360[deg] is deep blue, and one where the robot cannot
grasp crank is red

5.6 自動車運転操作のための認識補助機能

テレオペレーションによりヒューマノイドが車を運転するうえで，オペレータに

提示される情報がロボットのカメラ画像のみの場合オペレータが車の進行方向を予

測し適切な経路を指示しなければいけないためオペレータの操縦に高いスキルが必

要となる. そこでステアリング角と車の幾何モデルから移動経路を予測し,その予測

軌跡線を円弧のマーカーを点群およびロボットのカメラ画像に重ね合わせることに

より認識補助としてオペレータに提示する. 予測軌跡線を重ね合わせることにより,

車の動作軌道が可視化されオペレータが障害物を回避するための適切な動作軌道を

指示することが可能になる. 更に適切な経路を選択し目標ステアリング角を提示す

るプランナを用いることで,より自律性の高い認識補助機能を提案する.

5.6.1 自動車の移動経路推定

自動車の予測経路の円弧の半径は現在のハンドル角 αに対する車の定常円旋回時

の旋回曲率 κの関係から求めることが出来る. ここでハンドル角 αと旋回曲率 κの変

数間の関係は車を定常円旋回させ, αと κと関係をサンプリングすることにより求め

る. Polaris RANGER XP900におけるαと κの関係は ∥α∥ ≥ αpの間ではほぼ線形であ
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Fig 5.7: Fitting result of vehicle path parameters for Polaris RANGER XP900[80]
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るが,車が旋回しない ∥α∥ ≤ αpの間には不感帯が存在する. 本研究では f の連続性と

滑らかさを確保するため, f を Eq. 5.5のように定めた. αpと Aは ∥α∥ ≥ αpの領域に

おける最小二乗法フィッティングによって求めることが可能である. Polaris RANGER

XP900における αと κのサンプリングと最小二乗法によるフィッティングの結果を

Fig.5.7に示す. なお，定常円旋回時の旋回半径は車のステア特性や車速 Vに依存す

るが，ここでは遠心力による横滑りの影響が無視できるほど小さい速度で移動する

ことを仮定し，本論文では関数 f を以下のように定めている．Aおよび αpは正の定

数であり，ハンドル角を固定して車を走行させた時の曲率を実測することにより求

めた．

κ = f (α) =


A(α − αp) α ≥ 2αp

sgn(α) A
4αp
α2 ∥α∥ ≤ 2αp

A(α + αp) α ≤ −2αp

(5.5)

またロボットに対する車の相対座標も予測軌跡線を提示するためには必要である.

本研究では車のダッシュボードの中心にマーカボードを設置し,ステレオカメラによ

り検出することでロボットと車の相対関係を計算するものとした.

5.6.2 自動車の推定経路上における障害物距離の計算

現在のハンドル角で走行した時の予測軌跡線上に障害物があった場合, その障害

物までの距離を推定しオペレータに提示することによりオペレータに注意を喚起す

ることができる. 障害物およびその距離の計測は点群処理により行う. まずヒュー

マノイドの視覚センサから３次元位置情報および色情報を有する３次元点群 Ccamera
all

を取得し, 車中心座標系への座標変換を行う. 次に座標変換により得られた全点群

Ccar center
all から地面や車体の一部などの不要な点群を除去することにより走行時に関

係する障害物の点群Ccar center
obstacle を抽出する. 車の形状と地面の高さは既知とする. 車の

代表点から前面までの長さを X f ront，横面までの長さを Yside，車の高さを Zheightとす

ると，Ccar center
all からEq. 5.6の範囲を除去することにより，障害物の点群Ccar center

obstacle を

抽出することができる．(
(x < X f ront) ∧ (−Yside < y < Yside)

)
∨

(
z < 0, z > Zheight

)
(5.6)
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次に kd木による範囲探索を用いてCcar center
obstacle から旋回曲率 κの予測奇跡線上に含ま

れる障害物の点群 Ccar center
obstacleκ

を抽出する. なお範囲探索とはある特定の点から一定の

距離にある点群を探索するものである. 予測軌跡の中心はEq. 5.7として求められる.

c =
− l

2
,

√
ρ2 − (

l
2

)2, 0

 (5.7)

外側のタイヤの旋回半径ρout及び内側のタイヤの旋回半径ρinはFig.4.19からEq. 5.8と

して求められる. ∆ρinと ∆ρoutはそれぞれ内輪差と外輪差, bと lはそれぞれ車の幅と

長さであり車の幾何関係から求められるパラメータである. 障害物の点群 Ccar center
obstacle

に対して,範囲探索の中心点を旋回中心から，経路の曲線の外側の半径 ρout以内の点

群を探索し,さらにそれらのうちで内側の半径 ρin以内にある点群を除くことにより

Ccar center
obstacleκ

が抽出出来る.

ρin = ρ −
b
2
− ∆ρin, ρout = ρ +

b
2
+ ∆ρout (5.8)

このようにして得られた点群Ccar center
obstacle に対して kd木による最近傍探索によって最

近傍点を求め,原点からの各経路に沿った道のりを計算することで車の中心座標から

障害物までの距離 dを計算する. なお経路上に障害物の点群が存在しなかった場合,

カメラの視野の縁までの経路長を計算して dとする.

5.6.3 ローカルプランナによる適応的移動経路提案

ヒューマノイドロボットが遠隔操作者に情報を提供し, 操作性を向上するための

手法として車の走行経路を自律的に選択するローカルプランニングの手法を提案す

る. Dynamic Window Approach(DWA)[95]は各時刻における障害物や目的地の位置

から次の時刻の最適な速度および角速度の 2変数を出力するローカルプランナであ

る. この手法の特徴としては,ハンドル角のみを出力とするためヒューマノイドが指

令値に追従しやすくまたヒューマノイドの関節出力に起因する操舵差の制約を考慮

に入れられる点にある. さらにマップなどの大域的情報がない未知環境においても

目的地へ移動できるように, 現時点での障害物の位置情報および目的地の方向のみ

を入力としている. しかしながら,大域的情報がないと局所解に収束する可能性もあ

るため適宜人間がテレオペレーションにより操作することが必要となる場合もある．
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まず基本となる経路の本数 Nおよび最大・最小ハンドル角 αmax, αminを選択する．

なお Fig.5.8に示すように Nは奇数であり,各経路は 1本の直進する経路と左右均一

な数の旋回経路からなる. 次に各経路を障害物因子,方向因子及び差分因子の 3つか

らなる評価関数を用いて評価する.

ステアリング角と移動経路間写像の定式化

まず前提条件として運転者のハンドルの角度 (ハンドル角)αと車の前方方向と前

輪のなす角 (実舵角)δの関係式を求める. ハンドル角 αと旋回曲率 κについては 5.6.1

節の関数 f を用いる. また実舵角 δから旋回曲率に変換する関数 δ = g(κ)は理論上走

行速度や車のステア特性に依存するが, 遠心力による横滑りの影響が小さくなるく

らい低速で運転する場合, Fig.4.19に示す幾何学的関係から Eq. 5.9として良いこと

が知られている [96]. この式では Fig.5.7に示す実測結果から, δが実用のハンドル角

範囲内で十分小さいことから線形近似を行うものとした.

δ = g(κ) = lκ (5.9)

関数 f , gおよびその逆関数 f −1, g−1を用いることにより，α, δ, κのうち 1つの変数が

決まれば他の 2つの変数を決定することが可能である.

経路 nに該当する実舵角 δn は δmax = g ( f (αmax))と δmin = g ( f (αmin))を用いて

Eq. 5.10として求められる.

δn = δmax −
δmax − δmin

N − 1
(n − 1) (5.10)

障害物因子

一般に経路上において直近の障害物までの距離が長い経路ほど運転経路として適

切であると考えられる. そこで,現在の車中心座標原点からの曲率半径 ρn =
1
κn
である

経路 nに含まれる障害物までの距離をもとに障害物因子 (OF)を計算する. 各経路の

障害物までの距離 dnは 5.6.2項節で与えた手法を各経路に適用し, kd木による範囲

探索を 2度適用することにより得られた経路上の点群までの距離を計算することに

より求める. この dnを 0から 1の範囲に正規化したものを経路 nの障害物因子OFn
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α1 =
3
2π α2 =

3
4π α3 = 0 α4 = −3

4π α5 = −3
2π

Fig 5.8: Relation between steering wheel angle and path, and distance to the obstacles
dn. This is the example of αmax =

3
2π, αmin = − 3

2π,N = 5[80]

とする. dnのうち最小なものを dmin，最大なものを dmaxして Eq. 5.11のように正規

化する.

OFn =

√
dn − dmin

dmax − dmin
(5.11)

方向因子

障害物因子により障害物を回避することは可能になるものの, 避けて進む方向が

目的地に近づく方向かどうかは保証されない. そこで,目的地の方向を考慮に入れる

ために方向因子 (HF)を導入する. 車中心座標系で表現された目的地の方向 φと実舵

角 δnから,方向因子HFnは Eq. 5.12として求められる.

HFn = 1 − ∥δn − φ∥
2π

(5.12)

差分因子

ヒューマノイドロボットが車を運転する場合,ロボットの関節速度の制限からハン

ドルを回す速度 α̇には限界がある. そこでハンドル角が急激に変化しないように経

路 nの操舵差分因子DFnを Eq. 5.13のように計算する. なお αstateは現在のハンドル
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角である.

DFn = 1 − ∥α − αn∥
αmax − αmin

(5.13)

適応的な経路の選択

OF, HF, DFの３因子をもとに各経路のコストを求め,それが最大となるような経路

nmaxを最適経路として選択する. 経路 nのコストを決定する関数 J(n)は Eq. 5.14の

ように 3因子の線形和で与える. ξ，η，ζは提案するローカルプランナのパラメータ

である. これにより J(n)が最大となるような経路 nmaxのハンドル角 αnmaxが最適経路

出力として得られる. なお得られた各時刻におけるハンドル角は，点群の状態によっ

ては振動しうるため，移動平均フィルタをかけるものとした. ローカルプランナに

よる提案を採用する場合,この最適経路出力に対応するハンドル角 θdが目標ハンド

ル角として使用される.

J(n) = ξ · OFn + η · HFn + ζ · DFn (5.14)

5.7 遠隔指示システムのための通信と指示インタフェー
スの構成

5.7.1 帯域制限環境における通信システムの設計

災害環境下においては平時に比べて通信環境が劣悪であることが予想される. 例

えばDARPA Robotics Challengeにおける車運転タスクではロボットからオペレータ

に対して 9600bps及び 300Mbpsの通信帯域制限が行われた通信路が提供されてい

る. 一方オペレータからロボットへは 9600bpsの通信帯域制限が行われた通信路の

みが提供されている [26]. この通信帯域に制限がある環境下において通信量を節約

しながら必要な通信を行うため,本研究では Fig.5.9に示すような通信システムを構

築した. オペレータ側の計算機 (OCS: Operator Control Stations)とロボット側の計算

機 (FC: Field Computer)にはそれぞれ独立にROSのシステムが構築されており [97],

ロボットの関節角度や温度,トルクといった情報や画像データ,目標ステアリング角

度やペダル踏み込み量等のロボットへの指令値は executiveによって通信帯域ごとに
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Fig 5.9: Communication system for vehicle task in bandwidth limited environment. This
shows communication cannels between robots, field computers (FC) and an operator con-
trol station (OCS)[80]
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Fig 5.10: User interface for vehicle task (Upper: Control panel, Lower: Visualization
interface)[80]



— 第 5章：自己状態を提示する認識補助機能を備えた遠隔指示システム — 131

1つの ROSのmessageとしてまとめられ, streamerにより全て ROSのmessageから

UDPパケットに変換されて送信される. UDPパケットは receiverにより再度 1つの

ROSのmessageに変換され, executiveによって parseされ publishされる. 環境点群

や視野画像といったサイズの大きなデータは 300Mbpsの帯域を使って送信され,セ

ンサ情報のようなサイズの小さなデータ及びロボットの状態・オペレータによる遠

隔指示といった双方向性が求められるデータは 9600bpsの帯域を使って送信されて

いる. Fig.5.10上図に示されたコントローラパネルから送られる動作指令は動作の開

始・終了を検出する必要があることから,仮想的な command server/clientが executive

内に作られており executive間でコマンドの状態 (動作開始, 動作中, 動作終了)の確

認を行なっている.

ロボットからの画像,点群,予測軌跡線は 10Hz,動作指令の状態及びハンドル・ペ

ダルの指令値は 5Hz,ロボットの関節角度や温度,トルクは 1Hzを目標に更新される.

通信帯域制限環境下においては,ロボットから送られてくる画像が遅延する場合があ

る. 遅延した画像を元に指令を送ってしまうことを防ぐため,可視化インタフェース

には画像や車の状態のパケットを受け取った時刻からの経過時間が Fig.5.10の下側

に Communication Statusとして表示されている.

5.7.2 遠隔指示のためのコントロールパネルとロボットの状態の可視

化インタフェース

オペレータの操作用インタフェースとして Fig.5.10に示すコントローラパネルと

可視化インタフェースを用意した. オペレータは可視化インタフェース内の点群や

予測軌道線を参考にジョイスティック及びコントローラパネルのボタンからロボッ

トに指示を出す. 予測軌跡線をロボットから得られる周囲環境点群及び視野画像に

重ねて表示することで,ロボットがオペレータに現在のステアリング角では車がどの

ように動くかを提示することが可能となる. これによりオペレータは環境点群に重

ねられた予測軌跡線を参照することにより用意に障害物を回避し適切な運転経路を

指示することができ,操作性が大きく向上した.

帯域制限環境下において通信量を低く留めるため,ハンドルを掴む/離す,マーカを

認識するなどといった一連の動作はまとめてひとつのボタンから指示できるように
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設計されている. またロボットのセンサ情報,目標・推定ステアリング角度,ペダル

踏み込み量といった運転に関係する情報がコントローラパネル上に可視化されてい

る. 目標ステアリング角度 θdや目標ペダル踏み込み量 pといった指令値はジョイス

ティックコントローラから指示する. 本研究ではXBox360コントローラを用いた. 目

標ステアリング角度は遠隔操作による指令値と 5.6.3 項で述べたローカルプランナ

が提案した指令値をオペレータが確認し, 最終的に適切な指令値をオペレータが選

択するものとした.

更に車運転タスクにおいては進行方向を見るだけでなく障害物と車との接触を避

けるため車の側面にも注意する必要があるが,ロボットの頭部カメラのみでは側面を

可視化することは困難である. そのため本研究では頭部カメラに加えてロボット胸

部に魚眼レンズをつけたカメラを用いることで車側面を可視化している.

5.8 実世界における自動車運転操作タスクの実現

5.8.1 遠隔指示を用いた自動車運転操作行動

提案する遠隔操作システムを用いて JAXONと Polaris RANGER XP900による車

運転実験を行った. 結果を Fig.5.11に示す. オペレータは遠隔地から Fig.5.11左側に

示すインタフェースのみを見てロボットに指示を行う. この実験ではロボットとオ

ペレータの間では DRCFinalsと同様の通信帯域制限がなされており, オペレータは

点群に重ねられた予測軌跡線を参照しながら遠隔指示を与えている. この実験では

オペレータの遠隔操作のみで運転タスクを行い,約 120[sec]程度で 2つの障害物を回

避しながら車を運転することに成功した.

5.8.2 自律経路提案を用いた自動車運転操作行動

本論文で提案した自律的なハンドル角決定手法を用いて, 等身大ヒューマノイド

STARO[62]とPolaris RANGER XP900による車の運転実験を行った. ローカルプラン

ナのパラメータは ξ = 10.0, η = 7.5, ζ = 4.0,Kp = 0.5[N/rad]であり,走路は Fig.5.12

のように目的地まで直線距離にして約 90[m]かつ 6つのコーナーを有する曲線コー

スとした.本実験ではハンドル角決定の際にローカルプランナにより提案された目標
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Fig 5.11: JAXON drives a vehicle by teleoperation. Left shows user interface for operator
and right shows driving robot in real world (time series from upper left to lower right)[80]

Fig 5.12: Outline of the course which a humanoid robot drives along

ハンドル角度のみを使用した.その際に視野の都合上首のyaw軸を振る必要がある場

合はオペレータが操作した.またペダル操作についてもオペレータが行い,同じく適

宜停止と走行を繰り返しながら運転を行った.これは自律的なローカルプランナによ

る目標経路提案の優先度を高くし,進むか否かの指定をオペレータが行うことに相当

する.

結果を Fig.5.13に示す. 動き始めてから目的地に到達するまでは約 16[min]の時間

を要したが, 複雑な走路においてもオペレータがハンドル角を直接決定することな

く障害物に触れずに目的地まで移動することが可能であった.
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Fig 5.13: Snapshots of driving experiment with the humanoid robot STARO and the
Polaris RANGER XP900(time series from upper left to lower right). in each figures,
upper left shows suggested path as blue lines and obstacle point clouds as green points,
bottom left shows the camera image of STARO and right shows driving robot in real
world[80].

5.8.3 DRC Finalsにおける自動車運転操作タスクの実現

DRCFinalでは JAXON及びHRP2が Polaris RANGER XP900を用いて車タスクを

行った. DRCFinalでは, ハンドル操作・ペダル操作ともにオペレータによるテレオ

ペレーションのみを用いて両方のロボットで合計 5回の試行全てで得点することに

成功した [98]. 経過時間については JAXONについては 140[sec], HRP-2については

310[sec]であった. JAXONによる運転の様子を Fig.5.14 , HRP2による運転の様子を

Fig.5.15に示す.

5.9 おわりに

本章ではヒューマノイドロボットによる車運転タスクを例として運転動作中の自

律経路計画方法及び遠隔指示システムについて実践的な構成法を明らかにした. ハ

ンドル操作においてクランク操作を用いることによりステアリング操作速度と目標

ステアリング角度の実現を両立するとともに,ステアリング角度が得られることを用
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Fig 5.14: JAXON drives a vehicle in DARPA Robotics Challenge[99] (time series from
upper left to lower right)[80]

Fig 5.15: HRP-2 drives a vehicle in DARPA Robotics Challenge[99] (time series from
upper left to lower right)[80]
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いて車モデルから車の動作軌道を推定し, オペレータに提示すると共に周囲の環境

から望ましい軌道を導くローカルプランナを提案した. また災害環境下における劣

悪な通信環境に対応した遠隔操作システムを構成し,提案する手法を用いて JAXON,

STARO, HRP2の異なる 3台のロボットにおいて車運転タスクを実現することにより

その有用性を示した.

本研究の提案する軌道予測に基づく自律・遠隔操作運転システムにより,通信状況

が劣悪かつ未知障害物による隘路の多い災害環境下においても自律的に適切な移動

経路を提案し, また必要に応じて予測軌道を提示することで用いてオペレータが適

切な遠隔指示を与えることが出来るシステムが実現された.



第6章

積算状態推定を用いたヒューマノイド
の継続的タスク実現
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6.1 はじめに

Fig 6.1: Proposed task execution system in whole robot systems

本章ではこれまでに述べた積算状態推定法に基づく適応的な動作補正を用いた継

続的なタスク実現法について論ずる. 本論文で提案するシステムにおける本章の位

置づけを Fig.6.1に示す.

ヒューマノイドロボットがタスクを実行する上で必要となる認識・動作計画をタ

スク実行と並列して行い,動作を適応的に補正することにより,タスクの継続性にお

ける課題であったロボットの停止時間を削減することが可能となる. また既存のロ

ボットシステムにおいては継続的認識機能の信頼性が低いことから移動前後認識実

行モデルが広く用いられてきたが,提案する環境認識システムによりヒューマノイド

ロボットにおいて移動中認識実行モデルが適用可能となり,処理の継続性が向上する
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ことを統合実験を通して示す.

6.2 積算状態推定に基づくオンライン移動補正

歩行計画を行う上で要求される位置姿勢精度はロボットの安定化制御器の性能に

依存するが, 一般的な歩行における安定化制御器が許容する足裏の接地位置姿勢誤

差は高さ方向が± 4[cm],傾斜が± 3[deg]程度とされる [5]. そこで本研究では密な積

算環境点群と自己位置推定結果を用いることで, 移動中にオンラインで歩行誤差を

修正し移動中の認識・行動計画の品質を向上する手法を提案する.

6.2.1 大域的平面検出による歩行計画の補償

本研究で用いたレーザセンサは得られるデータに± 3.0[cm]の誤差があるため,植

田ら [78]の手法による歩行計画において局所的な点群を用いるのみでは計画された

脚位置が歩行時に許容される誤差を超えてしまう問題がある. そこでオンラインで

計画する場合の局所的な点群を用いた支持平面の確認に加えてロボットに対して歩

行指令を与える前に Fig.6.2に示すような大域的な平面検出を行い,得られた平面に

対して計画した脚配置を射影することでセンサの誤差を補正する. 周囲環境点群を

用いた大域的な平面検出には時間がかかるが,大域的な平面検出結果はロボットの歩

行指令を与える前にのみ使用すること, 使用する周囲環境点群は自己位置推定によ

り移動中においても安定した点群が獲得できることから, 予め並列して大域平面検

出を実行しておくことで植田らの手法 [78]の特徴である高速な歩行計画という特徴

を残しつつ歩行計画の安定性を向上することが可能となった.

6.2.2 自己位置推定と周囲環境に基づくオンライン歩行修正

ヒューマノイドロボット自己位置推定により得られた目標位置姿勢誤差を用いて

接地位置を補正し,計画した歩行軌道を実現する. ヒューマノイドロボットによる歩

行修正としては金広ら [100]による物理制約を考慮した歩行軌道修正の研究がある.

しかし本研究では短い周期で歩行補正を行うことから, 接地位置の誤差は小さいも
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Fig 6.2: Detected global plane from environment pointcloud

のと仮定し計算量を節約するために歩行修正時の遊脚軌道は考慮せず接地位置の修

正のみを行う.

Fig.6.3に接地位置修正の概略を示す. なおロボットの歩行時は基準リンクの高さ

及び roll, pitch軸回りの回転は一定とし, ロボットのモデルは既知とする. 自己位置

推定と周囲環境地図から目標位置姿勢誤差 (∆x,∆y,∆θ)が得られる. 急激な接地位置

の変化を避けるため,残りの歩数が n歩であるとき i番目の接地位置の修正量 ∆ciを

Eq. 6.1と定める.

∆ci =

( i
n
∆x,

i
n
∆y,

i
n
∆θ

)
(6.1)

しかし単純に接地位置座標を自己位置誤差を用いて補正するのみでは補正後の接

地位置が支持脚と干渉する場合があるため,ロボットのモデルを用いて足先座標系の

y軸方向に干渉を回避するよう接地位置を動かすことで補正する. 干渉回避計算には

LarsenらによるA Proximity Query Package(PQP)[101]を用いた.
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Fig 6.3: Overview of footstep correction
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6.2.3 歩行修正による段差踏破実験

周囲環境点群と自己位置推定を用いた歩行位置修正による段差歩行実験を行った.

段差の高さは既知であるとし,事前に計画した歩行軌道をヒューマノイドロボットが

環境認識と自己位置推定結果に基づいて一歩ごとに接地位置を修正しながら歩行す

る. 実験の結果を Fig.6.4に示す. 環境認識と歩行修正を行うことで事前に計画した

歩行軌道を与えるだけでヒューマノイドロボットが段差を往復することが出来るこ

とが確認された. このときの自己位置推定結果を Fig.6.5に示す. ヒューマノイドロ

ボットの足裏の大きさ,段差として用いたブロックの大きさ及びロボットの安定化制

御の制約から, 目標位置姿勢から x, y方向位置が 5[cm]以上, z方向位置が 4[cm]以

上,姿勢誤差が 3[deg](=約 0.05[rad])以上生ずるとロボットの歩行継続が困難になる.

まず歩行器が生成する目標位置姿勢は平面内の位置姿勢誤差が失敗が想定される誤

差量を大きく上回っている. 一方ビジュアルオドメトリによる推定値は平面内の位

置姿勢については歩行器に比べて誤差量が小さいものの, z方向位置と pitch方向姿

勢の誤差が歩行制御器の許容範囲を超えている. 一方で提案する手法による自己位

置推定結果は概ね上記の歩行可能な誤差範囲に収まっており,提案手法を用いて歩行

修正を行うことで段差歩行が可能になったことが確認できる.

6.2.4 自律歩行計画による狭隘部通過実験

提案した環境との干渉回避が可能な歩行計画手法を用いて狭隘部を通過する例と

して,自律歩行計画によるドア通過実験を行った. ヒューマノイドロボットは歩行中

に周囲環境点群を生成し, 遠隔指示により与えられる目標到達座標への歩行軌道計

画を行うとともに自己位置推定により得られた歩行修正をオンラインで行う. 結果

を Fig.6.6に示す. 障害物回避機能を備えた歩行計画と歩行時の接地位置修正により

ドアのような狭隘部をヒューマノイドロボットが通過できることが確認された.
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Fig 6.4: JAXON goes and returns the terrain
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Fig 6.5: Evaluation of localization accuracy in JAXON going and returning the terrain
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Fig 6.6: JAXON passes through door planning footsteps based on environment point
cloud
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Fig 6.7: Obtained environment pointcloud with and without carrying a object.

6.2.5 物体運搬行動時における積算周囲環境点群を用いた自律歩行

計画

未知環境においてヒューマノイドロボットが自律歩行計画によって歩行する場合,

足元の地面を外界センサにより認識した結果を用いて足配置を計画し,歩行を行う手

法が一般的である [48]. しかし様々なタスクを継続的に行うことが求められるヒュー

マノイドロボットは必ずしも常に足元の地面をセンサにより認識できるとは限らな

い. 例えば物体操作行動において移動中認識操作モデルを行う上では,地面を見るの

ではなく対象物を注視することが求められる. 歩行計画に必要な路面状態を認識す

るためのセンサを別途ロボットに搭載する手法も提案されている [49]が, 物体運搬

作業においては運搬する対象物体により足元の地面が隠れてしまい, レーザセンサ

やステレオカメラから計測できなくなることがある.

例としてロボットが 450[mm]×320[mm]×350[mm]の箱を持った場合と持たない場

合のレーザセンサから得られる周囲環境点群を比較した結果を Fig.6.7 に示す. な

お周囲環境点群は静的環境のみを考慮するために既知のロボットのモデルについて

BoundingBoxを計算し, BoundingBox内の点群を除く処理を行っている. Fig.6.7 か

ら,箱を持った場合は持たない場合と比べて把持している箱により広範囲の足元の周

囲環境点群が獲得できない状態になっていることが分かる. このような条件下にお

いては過去に積算した周囲環境点群と現在の自己位置推定結果を用いて歩行計画を

行わなければならない.

このような視界の限定されたタスクにおける積算状態推定の有効性を検証する実
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験として,ロボットが 450[mm]×320[mm]×350[mm]の箱を把持しながら提案手法に

よる過去に積算した周囲環境点群と現在の自己位置推定結果を用いて自律歩行計画

により不整地を踏破する実験を行った. JAXONは最初に提案手法を用いて周囲環境

点群を生成し, その後物体を把持した上で生成した周囲環境点群を用いて不整地歩

行計画を行う. その後自己位置推定結果を用いた歩行修正を行いながら不整地を踏

破する. 把持対象の物体の検出はチェッカーボードによる認識結果を用いて行ってい

る. 結果を Fig.6.8 に示す. 1, 2において運搬対象の物体に近づく間に周囲環境点群

を積算し,路面状況を記憶している. これにより 3, 4において運搬物体を把持し,足

元の視界が運搬物体によって遮蔽された条件下に置いても 5に示したように記憶し

た積算周囲環境点群を用いることで歩行計画が可能となっている. 更に 6に示すよ

うに積算周囲環境点群を用いて計画した歩行軌道を自己位置推定に基づく歩行修正

を用いて実行することで段差を踏破し, 7, 8に示すように物体の運搬が完遂できてい

る. 以上の実験から,事前に積算した周囲環境点群を用いることでセンサの視野が制

限された物体運搬時においても歩行計画が可能となり, 移動誤差を自己位置推定に

基づき補正することで過去の情報に基づく歩行計画を移動誤差を補正しながら適応

的に実行できていることが分かる.

6.2.6 車の自律運転

ここでは提案する適応行動システムが歩行以外の移動方法についても適用可能であ

ることを示すため,車の自律運転を例に論じる. 自律運転システムの概要を Fig.6.9に

示す. なお自律運転システムにおける自己位置推定は 4.7.2項に示したシステムを用

いる.

並進速度の制御量の計算

並進速度はペダルの踏み込み量により制御される. プランナから得られる目標速度

vd及び自己位置推定から得られる推定速度 vからペダルの目標踏み込み量 pdを求め

る. 制御対象Pに対して速度制御を行う上では,定常偏差を低減するためFig.6.10に示

すような I制御を用いる. I制御のゲインを ki,速度とペダルの踏み込み量の関係を比

例関係 v = kc pと仮定すれば,時刻 tにおける目標ペダル踏み込み量 pd(t)はEq. 6.2と
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Fig 6.8: JAXON walk through terrain while carrying a object by footstep planning and
localization system



150 — 第 6章：積算状態推定を用いたヒューマノイドの継続的タスク実現 —

���������	
������


����������
����
�������
���������	�
��

����������


��������

�� ������

��
�������

������
��

��
�������

�������
���������

�����������

�������������  ��

�, �

��

��

�� , ��

��

��

��
��

����
����


��, ��
�

��:�
�

Fig 6.9: System overview for autonomous driving
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なる.

pd(t) =
ki

kc

∫ t

0
(vd(u) − v(u))du (6.2)

��

�

�

��
�

��� � ����

��

Fig 6.10: Velocity controller for autonomous driving

回転角速度の制御量の計算

回転角速度は車の速度と操舵角により制御される. プランナから得られる目標角速

度 ωd及び自己位置推定から得られる推定速度 vと推定角速度 ωから目標操舵角 αd

を求める. 制御対象 Pに対してハンドルを制御するためには即応性と外乱耐性が求

められることから, Fig.6.11に示すような二自由度制御を用いる. フィードフォワー

ドゲインを k f ,フィードバックゲインを kbとすれば,二自由度制御系における実際の

目標角速度ωtは Eq. 6.3とおける.

ωt(t) = k fω
d(t) + kb(ωd(t) − ω(t)) (6.3)

操舵角と角速度の関係は Eq. 4.34であることから,実際の目標角速度ωtを達成する

ための目標操舵角 αdは Eq. 6.4として得られる.

αd(t) = Kαsin−1(
ωt(t)l
v(t)

) (6.4)

自律運転評価実験

これまでに述べた自律運転のための適応行動システムを用いてシミュレーション

上で自動車の自律運転実験を行った. なおシミュレーション環境としては Virtual

Robotics Challenge[102]において用いられたソフトウェア群を利用している. 自動車
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Fig 6.11: Angular velocity controller for autonomous driving

はシミュレーションのAPIを通してハンドル・ペダル操作がなされており,自動車に

搭載されたロボットのセンサが認識処理に用いられている. 自律運転のためのコー

スはDAPPA Robotics Challengeにおいて用いられたものであり,全長 40[m]である.

オペレータは車の目標位置姿勢を遠隔指示し, 提案する適応行動システムを用いて

シミュレーション上で自律運転により与えられた目標位置姿勢に向かう. 実験の様

子を Fig.6.12 に示す. 提案する提案する適応行動システムによって 40[m]の自律運

転が達成されている.

6.3 移動中認識実行モデルにおける動作補正

これまでに論じてきた積算状態推定を用いることにより移動・タスク実行中の認

識動作計画の精度が向上し,移動中認識実行モデルによるタスク実現が可能になった

ことを実世界でのヒューマノイドロボットによるタスク実行実験により実証すると

ともに,継続性の向上が実現されていることを評価する.

6.3.1 積算状態推定に基づく周囲環境点群を用いた認識精度の向上

移動中認識実行モデルを実現する上での課題となっていた移動中の継続的認識の

精度が提案する積算状態推定に基づいて生成された周囲環境点群を用いることで向
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Fig 6.12: Autonomous driving experiment with proposed system in gazebo simulation
with atlas[102]
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Valve Pose with Proposed Localization Valve Pose only with Model Odometry

Fig 6.13: Evaluation of valve detection errors with environment pointcloud which is
accumulated while walking

上することを確認するため,移動中のバルブ認識精度評価実験を行った. この評価実

験ではヒューマノイドロボットHRP2-JSKNTを用い,小原らによるバルブ検出手法

[103]に従って静止時に認識したバルブの位置姿勢に対する歩行時に認識したバルブ

の位置姿勢誤差を, 提案する自己位置推定を基準とした周囲環境点群を用いた場合

と歩行軌道生成器の目標位置姿勢を基準とした周囲環境点群を用いた場合で比較し

た. これらのバルブ認識結果はステレオカメラを用いたチェッカーボード検出によっ

て得られた絶対座標系相対で表現されている. 結果を Fig.6.13に示す. また,得られ

た誤差の平均と標準偏差を Table. 6.1に示す. Fig.6.13内で青い点で示された提案す

る自己位置推定を基準とした周囲環境点群を用いたバルブ検出結果は緑の点で示さ

れた歩行軌道生成器の目標位置姿勢を基準とした周囲環境点群を用いたバルブ検出

結果に比べて歩行時の認識誤差が小さいことが分かる.
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Table 6.1: Velocity error model parameters for JAXON
Direction Variable Proposed Localization Gait Generator

x translation µ -0.0011[m] 0.016[m]
σ 0.019[m] 0.011[m]

y translation µ -0.022[m] -0.042[m]
σ 0.034[m] 0.034[m]

z translation µ 0.012[m] -0.034[m]
σ 0.026[m] 0.029[m]

roll rotation µ 0.058[rad] 0.053[rad]
σ 0.055[rad] 0.47[rad]

pitch rotation µ -0.073[rad] 0.50[rad]
σ 0.17[rad] 0.46[rad]

yaw rotation µ 0.0068[rad] -0.12[rad]
σ 0.060[rad] 0.36[rad]

6.3.2 移動中認識実行モデルと歩行修正を用いたバルブ操作実験成功

率の評価

JAXON実機におけるバルブ操作行動において,提案する自己位置推定手法とバル

ブ操作のための遠隔操作システム [103]を統合し,チェッカーボードから求めたground

truthと比較することで提案手法の有用性を評価する実験を行った. 今回のバルブ操

作タスクにおいては作業空間として平面を仮定し, かつ目標位置姿勢に到達できれ

ばタスクを達成できることとから, 歩行中に提案手法により得られた推定位置変位

を用いて目標位置姿勢を修正することにより自己位置推定結果をフィードバックし

ている. またバルブの認識と動作計画は歩行前に行うものとした.

結果を Fig.6.14に示す. 提案する自己位置推定及びフィードバック歩行制御により

x, y方向位置誤差が 3.0[cm]以内, yaw軸周り姿勢誤差が 1.0[deg]以内に収まっている

ことがわかる. JAXONのハンドの寸法を考慮するとこの誤差はタスク実行時にバル

ブを操作するために必要な精度を十分満たしており,実際に JAXONはバルブ操作に

成功している. 一方歩行器によるフィードフォワードな推定結果は x方向に-25[cm],

y方向に-4.0[cm], yaw軸周りに 5.0[deg]ずれており,この誤差は Fig.6.14右下図のよ

うにバルブ操作において大きな影響を与えることが予想される.
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Fig 6.14: JAXON turns valve with proposed localization and feedback velocity control.
Upper: Captures of real JAXON and its user interface in turning valve. Lower Left:
Translation of x and y axis and rotation around z in the experiment. Black dotted lines
show the target pose. Lower Right: Estimated pose resulting from the gait generator
odometry is used[63].
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更に同様の実験を提案手法を用いた条件下と用いない条件下に置いてそれぞれ 10

回ずつ反復し,その成功率を比較した. 結果を Fig.6.15に示す. 提案手法を用いた場

合では JAXONは 10回の試行のうち 9回の試行においてバルブ操作タスクに成功し

たが, 提案手法を用いない場合では 10回の試行全てでバルブ操作に失敗した. なお

提案手法を用いた場合での 1回の失敗はビジュアルオドメトリによる位置姿勢の推

定が失敗したことが原因であった.

6.3.3 段差歩行・バルブ操作タスクにおける移動中動作実行モデルの

実現

4.6節に示した歩行修正とタスク実行の統合実験例としてヒューマノイドロボット

による段差歩行とバルブ操作の連続行動実験を行った. 実験の結果を Fig.6.16 に示

す. ロボットは事前に計画された段差歩行軌道を 4.6節に示した歩行修正を用いて踏

破し,連続してバルブ操作タスクを行う. 操作対象であるバルブの認識と操作のため

の動作計画を段差踏破中に環境点群を用いて並列して行うことでタスクの連続実行

が可能となっている. Fig.6.16の左側に実験の様子が示されており,右側に上から順

に物体認識のための環境点群,物体認識結果及び第 4章に示した自己位置推定と地図

生成の結果が示されている. 実験から高さ方向に位置姿勢が変化する段差歩行中に

おいても環境点群を用いて安定して操作対象物体の認識と動作計画が可能になった

ことで段差踏破後に停止することなくバルブ操作を達成することが出来ており, タ

スクの連続実行が実現されたことが確認できる.

6.3.4 ドア開け・バルブ操作タスクによる移動中動作実行モデル時の

継続性評価

複数のタスクと移動を伴う統合実験例として,ヒューマノイドロボットによるドア

開けとバルブ操作の連続行動実験を行った. 遠隔指示者はドア開け・バルブ操作及び

次のタスクへの移動といった定性的情報のみをロボットに指示し,ロボットは指示に

応じて操作対象であるドアノブ・バルブの認識・動作計画・移動・タスク遂行を自

律的に行う. 歩行中においても並列して操作対象物の認識が行われており,ロボット

は認識結果に応じて動作計画・目標位置姿勢を自律的に修正しながらタスクを遂行
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Fig 6.15: Success rate evaluation by JAXON with and without localization and feedback
walking
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Fig 6.16: JAXON passes through terrain and turns valve while executing recognition and
planning process for valve task
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する. 実験の結果を Fig.6.17に示す. Fig.6.17の左側に実験の様子が,右側にはそれぞ

れ上から捜査対象物の認識と動作計画の結果, 4.6節に示した歩行計画の結果及び第

4章に示した自己位置推定と地図生成の結果が示されている. 実験から,提案する周

囲環境地図を用いることで移動中の認識・動作計画の信頼性が向上し, 植田 [23]が

示した移動中認識実行モデルが実現されていることが確認できる. また, Fig.6.18に

提案手法を用いたドア開け・バルブ操作タスクにおけるマニピュレーション,歩行及

び停止時間を示す. 移動中認識実行モデルによりタスク中の停止時間が約 3分の 1ま

で削減されていること分かる.

6.3.5 スケート・ドア開けタスクによる移動形態遷移時の継続性評価

異なる移動形態間における認識・自己状態推定を連続して行うことができること

を示す実験例としてヒューマノイドロボットによるスケート・ドア開け動作の連続

実験を行った. ヒューマノイドロボットはスケート動作時から移動中認識実行モデ

ルによるドアノブの認識を行っており,スケートから降りた後に連続してドア開けタ

スクを行う. スケート動作は高杉らによる手法 [36],ドア開け動作は小原らによる手

法 [103]を用いている.

実験の様子を Fig.6.19 , 実験時に推定された自己位置推定結果を Fig.6.20に示す.

Fig.6.20に示すように,認識・自己状態推定処理が異なる移動形態間の遷移時にも中

断することなく実行され,その結果としてスケート動作から連続して歩行・ドア開け

動作が出来ていることが確認できる.

6.4 移動補正と動作補正を用いた継続的複数タスク実現

6.2節で論じた移動補正および 6.3節において論じた動作補正を統合し,ヒューマ

ノイドロボットによる継続的な複数タスクの実現が行われることを実証する統合実

験を行った. 実験の様子を Fig.6.21に示す. ロボットは 1, 2で移動中認識動作モデル

によるドア開け動作を行うと同時に段差をはじめとした周囲環境を記憶している. そ

の後 3, 4で運搬対象の物体を把持し, 記憶した積算周囲環境地図と自己位置推定結

果を用いて視野が遮蔽された条件下における歩行計画を行うことで 5, 6. 7. 8で段差
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Fig 6.17: JAXON opens door and turns valve sequentially with autonomous footstep
planning
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Fig 6.18: Execution time in sequential opening door and turning valve task with proposed
method
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Fig 6.19: HRP2-JSKNT executes skating and opening door task sequentially
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Fig 6.20: Estimated trajectory in skating and opening door task
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を踏破する. さらに 9. 10で運搬物体を置いた後,そのまま移動中認識動作モデルに

よりバルブ操作を連続して行うことが出来ている. 以上この実験から,本章で提案す

る積算状態推定に基づく移動補正と動作補正を行うことでヒューマノイドロボット

が複数の異なるタスクを継続的に達成できることが実証されたと言える.

6.5 おわりに

本章では,第 4章で示した自己位置推定手法に基づく移動中認識実行モデル実現の

ための周囲環境点群生成手法とそれを用いた適応的動作制御法について述べた. 複

数のタスクに関する認識・計画・動作を周囲環境点群に基づいて統合することによ

り,タスク間の遷移時における停止時間を削減しヒューマノイドロボットによる継続

的なタスク実行が可能になった. また提案するシステムは歩行やマニピュレーション

のみならず自動車運転などの異なる移動モデルを伴うシステムにおいても適用可能

であり,ヒューマノイドロボットを用いた実験を通してその有効性が実証された.
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Fig 6.21: Continuous multitask experiment with accumulated state estimation by JAXON
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7.1 本研究の総括

Fig 7.1: Summary of proposed continuous task execution system and its contents

本研究は,ヒューマノイドロボットが災害対応行動をはじめとした未知環境におけ

る長時間の継続的タスク実行を安定して行うための基盤となるロボットシステムの

構成法に関する研究をまとめたものである. Fig.7.1に本論文で提案した継続的タス

ク実行システムとその構成要素の概略を示し,本論文の内容を総括する.

第 1章「序論」では研究背景として近年のヒューマノイドロボット研究を俯瞰し,

本研究が目指す継続的複数タスク実行可能なヒューマノイドロボットシステムの立

ち位置と重要性について述べた.

第 2章「積算状態推定に基づく継続的タスク実現可能なロボットシステム」では

ヒューマノイドロボットの継続的タスク実行に必要な要素を処理の継続性,タスクの
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継続性及び時間の継続性としてに整理し,災害対応ロボット競技会を題材として実用

されているヒューマノイドロボットシステムにおける継続性実現のための問題点に

ついて議論した. 更にその議論を踏まえ,本研究が提案するロボットシステムにおい

て重要な要素である積算状態推定に関してそれらの関連研究を挙げ, それらに対す

る本研究の位置づけを明らかにした.

第 3章「関節トルク積算による温度推定を用いた関節負荷制限制御法」ではヒュー

マノイドロボットが長時間高負荷なタスクを実行するための関節負荷軽減制御法に

ついて述べた. ヒューマノイドロボットが高負荷タスクを行う上で事前に計画する

ことが困難な外乱や内力に対する適応行動を行うために,負荷指標としてロボットの

関節温度に着目した. 関節の熱モデルから関節温度を推定し,関節温度がハードウェ

アによって決まる上限温度を超えないための関節出力上限をオンラインで決定する

手法を提案した. 更に関節トルク制御器を用いて上限トルクを超えないような負荷

軽減制御を行うことで関節の故障なく長時間及び瞬間的高負荷行動が可能となるこ

とを示した.

第 4章「自己位置推定と周囲環境積算の細粒度相補的統合法」では必要な実行周

期に応じて自己位置推定と周囲環境点群積算の処理を細分化し相補的に統合するこ

とにより,ヒューマノイドロボットの移動中においてもオンボードの計算機で高速高

精度な自己位置推定と密な周囲環点群生成を実現する手法を提案した. ヒューマノ

イドロボットの移動時の速度誤差が正規分布でモデル化出来ることに着目し,ロボッ

トモデルに基づく幾何計算,慣性センサ及び視覚情報から得られるビジュアルオドメ

トリの誤差を見積もるとともにパーティクルフィルタによってそれらの推定結果を

統合することで高速な自己位置推定結果を取得する手法を示した. 次に得られた推

定結果を用いて周囲環境点群を生成し,そこから一定の高さの仮想レーザスキャンを

切り出して 2次元 SLAMを適用することで高精度の自己位置推定結果が得られるこ

とを示した. 更にこの自己位置推定結果を基準として用いることで,レーザセンサか

ら高精度かつ密な周囲環境点群を積算しそれを用いて周囲環境に応じた移動計画及

び動作計画が行えることを示した.

第 5章「自己状態を提示する認識補助機能を備えた遠隔指示システム」では災害

環境をはじめとした劣悪な通信環境下においても使用可能な認識補助機能を備えた

ヒューマノイドロボットの遠隔指示システムについて述べた. 車の運転操作行動を
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例として, ヒューマノイドロボットが周囲環境から自律的に車の運転経路を選択す

るためのローカルプランナを提案するとともに車の移動経路をオペレータに提示し,

操作性を向上させることが可能であることを実証した. 更に劣悪な通信環境におい

て使用可能な通信機能を備えた遠隔指示システムを構成し,実環境におけるヒューマ

ノイドロボットの車運転操作タスクを通してその有用性を示した.

第 6章「積算状態推定を用いたヒューマノイドの継続的タスク実現」では統合実

験を通して未知環境下における積算状態推定を用いた移動経路計画・動作計画手法

の補正による継続タスク実行システムの有用性を評価した. 提案する手法により移

動中・タスク実行中に並列して動作計画が可能となり,複数のタスクを継続して行う

ことが可能となったことがヒューマノイドロボットによる実環境における評価実験

によって実証された. また提案するシステムが異なる移動形態においても適用可能

であることを車の自律運転行動を例として示した.

7.2 本研究の成果

本研究の成果は,未知環境においてヒューマノイドロボットが長時間継続して複数

のタスクを行う適応行動システムに必要な時間・タスク・処理の継続性を実現する

ための課題を, 関節トルクを積算して得られる関節温度に着目することでモータの

焼損を防ぎ長時間高負荷行動に対応可能となった負荷軽減制御手法,ヒューマノイド

ロボット特有の異なる移動形態に対応可能な速度分布を積算する自己位置推定手法

とそれに基づく移動中認識実行モデルに適用可能な周囲環境認識の相補的統合, 及

びロボットが遠隔指示者に自己の行動計画を提示する認識補助機能により操作性を

向上した遠隔指示システムにより解決したことである. 本研究の成果の詳細を以下

に述べる.

7.2.1 時間の継続性の実現

本研究ではヒューマノイドロボットの遠隔指示系に対して劣悪な通信環境におい

ても使用可能な通信システムとロボットの自律動作計画結果を提示する認識補助機

能を備える手法を提案した. これによりオペレータがロボットの動作を予見可能に
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なり,操作性が向上したことで誤った遠隔指示によるタスクの失敗事例が減少した.

この手法は昨年行われた災害対応のためのロボット競技会においても全 5回の車運

転操作タスクを全て達成することができたことで有効性が実証されている.

更に長時間の継続的タスク実行において大きな課題となっていた高負荷行動によ

る関節の故障を防ぐため, 負荷指標として関節モータの温度に着目しモータの熱モ

デルから関節温度を推定するとともに, モータの上限温度を超えないための上限ト

ルクを求める手法を新たに提案した. また関節出力を上限トルクで抑えるための関

節トルク制御系を設計し, 長時間の継続負荷が発生する静的な条件および瞬間的高

負荷が発生するような動的な条件の療法で適用可能な負荷制限制御を提案した. こ

れによりヒューマノイドロボットが事前に計画した動作のみでは最大で 400[Nm]以

上のトルクが発生しモータ温度が 140[◦C]を超えるようなタスクにおいても関節不

可を 200[Nm]程度に抑制し, 関節温度上限 100[◦C]を超えずにタスクを達成するこ

とが可能となった.

7.2.2 タスクの継続性の実現

本研究ではヒューマノイドロボットの移動誤差モデルとして速度の誤差を正規分

布と仮定することで,解析的に歩行器及びビジュアルオドメトリの誤差分布を計算す

ることが可能となり計算コストが低減された. 更に速度による誤差モデルに着目し

たセンサ情報の統合手法を用いることにより,歩行のみならず自動車運転やスケート

動作と言ったヒューマノイドロボットの異なる移動形態に対応可能な自己位置推定

システムの構成法が明らかになり,異なるタスク間において周囲環境の認識処理や状

態推定の連続性を保ちながら動作を継続していくためのシステム基盤が確立された.

更に高速高精度な自己位置推定手法に基づきレーザ点群を積算した周囲環境点群

を用いてドア開け, バルブ操作, 不整地歩行, 障害物回避歩行といった複数のタスク

に関する認識・計画・動作を統合することにより,異なるタスクの遷移時における停

止時間を削減し連続して異なるタスクを実行することが可能となったことを実験的

に示した.
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7.2.3 処理の継続性の実現

本研究では,移動中の周囲環境認識のための基盤として,高速高精度な自己位置推

定手法を提案した. 速度誤差モデルに基づいてパーティクルフィルタを用いることで

幾何モデル,慣性センサ及びビジュアルオドメトリを統合し 40[Hz]の高速な自己位

置推定を可能にするとともに,この高速な自己位置推定結果に基づいてレーザスキャ

ンを積算し,得られたレーザ点群から地面に対して一定の高さの点群を切り出し 2次

元 SLAM手法を適用することで並進方向に 5.0[cm]及び回転方向に 1.0[deg]の精度

で自己位置推定を実現した. この精度はレーザ点群を積算し,密な周囲環境点群を精

度良く獲得する上で十分であった. これらの積算周囲環境認識手法は移動中の自律

歩行計画及び物体操作計画における継続的認識機能の品質を向上させることに寄与

し,処理の継続性を実現する上での課題であった移動中認識実行モデルによるタスク

実行を可能にした.

更にロボットが自律的に計画した動作をオペレータに提示する遠隔指示自律統合

システムを構成することにより, 未知環境においてオペレータが適切な判断を下す

ための情報が不足する場合においてもロボットの自律行動提案をもとに妥当な遠隔

指示を与えることが可能なシステムを構成した. これによりオペレータが過度に慎

重な操作を強いられることがなくなり,遠隔操作の待ち時間によって処理の継続性が

阻害されることを防ぐことが可能となった.

7.3 本研究の結論

本研究は,未知環境においてヒューマノイドロボットが人間の指示を受けながら長

時間継続して複数のタスクを実行するためのロボットシステムの構成法を,タスクに

応じて変化する状態を積算しタスクに非依存な状態として推定・記憶する積算状態

推定の考え方に基づいて時間, タスクおよび処理の継続性に関する課題を解決する

ことにより明らかにした.

災害対応ロボット競技会におけるヒューマノイドロボットの実運用例を踏まえた

分析から,未知環境でヒューマノイドロボットが異なるタスクを連続して遂行するシ

ステムに求められる時間,タスクおよび処理の継続性を実現するための課題として,

タスク間での状態の再利用性と遠隔操作時における操作性の低さが挙げられていた.
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本研究では変化がタスクに依存する状態を積算することで変化がタスクに依存しな

い状態として推定・記憶する積算状態推定の考え方を基盤とした自律系により認識・

動作制御の連続性を確保するとともに, 動作計画を提示する認識補助機能によって

操作性を向上した遠隔指示系を統合する継続的タスク実行システムの構成法を提案

した.

その上でヒューマノイドロボットの継続的タスク実行システムを構成する要素技

術として, まず関節トルクを積算して得られる関節温度に着目することでモータの

焼損を防ぎ長時間高負荷行動に対応可能となる関節負荷軽減制御手法を提案すると

ともに, 認識補助機能を備えた遠隔操作系によりオペレータの操作性を向上するこ

とで時間の継続性を実現した. 次に速度分布を積算する自己位置推定により異なる

移動形態における認識・タスク実行の継続性を確保し,積算周囲環境点群によって異

なるタスク間の遷移におけるロボットの停止時間を削減することでタスクの継続性

を実現した. さらに積算状態推定に基づく移動中認識実行モデルにより継続的認識

機能の品質を向上し, 自律動作計画をオペレータに提示する遠隔指示自律統合シス

テムにより遠隔操作の待ち時間を削減することで処理の継続性を実現した.

以上の成果により,オペレータの指示に基づいて移動しながら認識・動作計画・動

作制御を同時に行っていくために必要であった処理の継続性,タスクの継続性及び時

間の継続性を実現する継続的タスク実行システムの構成法が明らかになり,車運転,

物体操作,不整地歩行など異なる種類のタスクをヒューマノイドロボットが統一的に

実行することが可能となった. このことは近年需要が高まっている災害対応行動を

はじめとした未知環境において,ヒューマノイドロボットが異なるタスクを継続して

実行することを可能にするロボットシステム基盤を実現したという点から,ヒューマ

ノイドロボットの実用性向上に対する貢献になるといえる.
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検証実験に用いた二脚二腕等身大ヒューマノイド JAXON[70]について, A.1節で

ハードウェア構成, A.2節でソフトウェア構成を述べる．なおこの章では [70, 98, 104,

105]を一部引用している．

A.1 JAXONのハードウェア構成

本節では大出力ヒューマノイドロボット JAXONのハードウェア構成としてリン

ク系と関節出力,小型高速大トルク駆動系及び行動制御に用いるセンサの仕様につい

て述べる. JAXONはモータドライバ基板,駆動のためのバッテリ,認識制御のための

計算機をすべて体内に収め,無線通信により外部との通信が可能な身長 190cm，体重

130kg，33自由度の二脚二腕等身大ヒューマノイドロボットである. Fig.1に JAXON

の全身図を示す.

A.1.1 JAXONの関節リンク構成

Fig.2に JAXONの寸法と関節配置を示す. また, Table. 1にハードウェアスペック

としての関節のギア比・モータの電流制限・関節のトルク上限を示す. Table. 1にお

いて CrotchとKneeの pitch軸, Waistの rollと pitch軸は後述のダブルモータが搭載

されており,他の軸に比べて出力上限が大きくなっている. また特に大きな負荷のか

かる Crotchと Kneeの pitch軸には後述の水冷系が利用されている. Table. 2に関節

の可動域限界と実運用上使用されている上限トルクの値を示す. JAXONの特色の一

つは,冗長自由度を持った腕の広い可達域である. 比較のために Fig.3に JAXONとそ

の他の二脚二腕ヒューマノイドロボットの左腕の可達域マップを記載する. Fig.3の

図はロボットシミュレータOpenRAVE[106]を用いて作成したもので,空間上の各点

ごとにその点へ到達可能な姿勢の割合を可視化したものである. JAXONの腕の可達

域は STARO[62]に比較して狭いものの, AtlasやHRP2JSKNTSより広範囲であるこ

とが分かる.
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Fig 1: Hardware overview of JAXON[63]
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Table 1: Gear Ratio, Current Limit and Torque Limit of JAXON[104]
Limb Group

Joint
Harmonic Joint Torque Current Torque Ratcheting

Total DOFs : 33
Gear Pulley Gear Const Limit Limit Torque
Ratio Ratio Ratio [Nm/A] [A] [Nm] [Nm]

Leg Crotch
yaw 160 60:40 240.0 0.0205 69.1 340.0 220
roll 160 60:25 384.0 0.0205 69.1 544.0 500

pitch 100 60:25 240.0 0.0410 69.1 679.9 1000

DOFs : 6 × 2
Knee pitch 100 60:25 240.0 0.0410 69.1 679.9 1000

Ankle
pitch 160 72:40 288.0 0.0205 69.1 408.0 220
roll 161 60:40 241.5 0.0205 69.1 342.1 220

Torso
Waist

roll 160 60:25 384.0 0.0410 55.2 869.1 1000

DOFs : 3
pitch 160 60:25 384.0 0.0410 55.2 869.1 1000
yaw 160 60:25 384.0 0.0205 55.2 434.5 220

Head
Neck

yaw 160 72:25 460.8 0.0205 30.4 287.2 220
DOFs : 2 pitch 160 72:25 460.8 0.0205 30.4 287.2 220

Arm

Collar yaw 160 72:25 460.8 0.0205 30.4 287.2 220

Shoulder
pitch 160 72:25 460.8 0.0205 30.4 287.2 220
roll 160 72:25 460.8 0.0205 30.4 287.2 220
yaw 160 72:25 460.8 0.0205 30.4 287.2 220

DOFs : 8 × 2

Elbow pitch 160 72:25 460.8 0.0205 30.4 287.2 220

Wrist
yaw 160 72:25 460.8 0.0205 30.4 287.2 220
pitch 160 72:25 460.8 0.0205 30.4 287.2 220
roll 160 72:25 460.8 0.0205 30.4 287.2 220
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Fig 3: Upper: models of HRP2JSKNTS / ATLAS V3 / STARO / JAXON (left to right),
Lower: reachability maps for left arm of each robots[104]
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Table 2: JAXON’s range of joint motion and max torque. Left link range is symmetrical
to right link[105].

Limb Joint Range of joint motion Max torque
number [deg] [Nm]

Head 15 -32.0 to 30.0 220†16 -32.0 to 39.0

Torso
12 -8.0 to 8.0 574.3††13 0.0 to 32.0
14 -60.5 to 60.5 287.2†

Right arm

17 -17.6 to 81.4

220†

18 -180.0 to 180.0
19 -180.0 to -15.8
20 -180.0 to 180.0
21 -125.5 to 60.0
22 -180.0 to 180.0
23 -89.0 to 87.0
24 -80.0 to 59.0

Right leg

0 -58.8 to 62.9 220†

1 -41.5 to 30.0 450†

2 -121.4 to 45.0 679.9††3 0.0 to 158.9
4 -79.4 to 84.4 220†5 -60.0 to 60.0

†Ratcheting torques of harmonic drive reducer
††Torques calculated from the current limit of motor driver system
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A.1.2 環境相互作用のためのハンド

地面に手を付く四足歩行動作やマニピュレーション動作の際に環境と接触した際

の負荷を考慮し, JAXONには Fig.4に示す THK社製のハンドを搭載している. 通信

線はUSBケーブルを用いており,電源ノイズによる通信障害を軽減するためにアイ

ソレータを挟んでいる. このハンドは 3本の劣駆動指を 1つの直動アクチュエータで

駆動し, 電流値を用いて対象物体を検出することにより馴染みながら物体を把持す

ることが可能なロボットハンドである. 更に指を握り込むことで四足歩行などにお

ける環境との接触点としても利用可能になっている.

Fig 4: Left: THK hand, Right: Isolator for THK hand[104]

A.1.3 高出力モータドライバのための水冷駆動系

Fig.5 に JAXONに搭載しているモータ駆動系の構成要素を示す. JAXONのモー

タ駆動系には浦田ら [107]による小型大出力モータドライバが使用されている. この

モータドライバはモータの巻線とハウジングの間の熱の授受に着目し,ハウジングに

取り付けた温度センサとモータに流れる電流値からモータの巻線温度を推定し, 高

温時には電流の供給を停止する機能が備わっている.

更に JAXONに搭載している水冷ダブルモータと水冷循環 ·冷却システムをFig.6に

示す. 浦田らはモータのハウジング外側を水で冷やすことでモータの高出力駆動時

の温度上昇を緩和する手法を提案し [56],中岡らは浦田らの高速大トルク水冷駆動系
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システムを発展させた液冷ダブルモータユニットを開発した [108]. JAXONはこの

高速大トルク水冷駆動系システムを搭載することで,高負荷行動が実現可能になって

いる.

Connector to Motor 
Power Source 

Thermo Sensor 

Motor

Absolute Encoder

Motor Encoder

Communication Line
To Next Board

Communication Line
From Previous Board

Adjunctive
Data correction board

Water Cooling Head 

Switching Board 

Communication and 
Motor Control Board 

Fig 5: Joint Control System for each Joint[98]

JAXONは減速機にハーモニックドライブを使用しているため,意図せず過大なト

ルクがかかった場合にギア飛びを起こす可能性がある. モータに備わっているイン

クリメンタル方式のエンコーダだけではギア飛びが起こったことを検知することが

出来ず指令関節角度と実関節角度の誤差が原因で制御系が破綻してしまう場合があ

る. そこで JAXONでは関節角度の絶対値を測定するアブソリュートエンコーダを取

り付け, インクリメンタルなエンコーダから計算した関節角度との差分を見ること

でギア飛びを検知し制御系の破綻を防いでいる.

モータにはMaxon社製のDCブラシレスモータmaxon EC-4pole 30 200W，温度セ

ンサにはANALOG DEVICE社製のTMP03,アブソリュートエンコーダにはHeiden-

hain社製のECI 1118,水冷循環 ·冷却システムにはポンプにKoolance社製のPMP-500

Pump,ラジエータにKoolance社製のHX-120XC,ファンにX-FAN社製のRDH1238B

を使用した.
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Fig 6: Water Cooling System. Upper: dimension and photo of double motor case[108,
98] Lower: water circulation and cooling system / reserver - pomp - radiator[104]
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A.1.4 独立駆動のための電源系

JAXONではモータ制御基盤の電源に使う 5V, FETや水冷系，計算機の電源に使う

12V, ハンドやカメラに使う 24V及びモータ駆動に使う 80Vの 4系統の電力を使用

する. JAXONにおいては 1時間以上独立して駆動可能な電源系を構成するため, 80V

系統バッテリを 3個, 12V系統バッテリを 5個搭載し 12V系統と 80V系統の電源を

供給するとともに体内に 80Vから 24Vへの変換用 DCDCと 12Vから 5Vへの変換

用DCDCを備えた電源系を構成した. JAXONに搭載する Li-Feバッテリを Fig.7に

示す. また Table. 3にバッテリの仕様, Fig.8に満充電の状態から JAXONを動かした

際のバッテリの電圧降下の様子を示す. バッテリ駆動中は Fig.8の電圧降下と時間の

関係を元にバッテリ電圧を監視することで過放電を防いでいる.

Fig 7: 12V Line Li-Fe Battery, 80V Line Li-Fe Battery and Charging Station (left to
right)[104]

Table 3: Specification of batteries[70]

Name
1 cell 1 cell Parallel Series Voltage Capacity

voltage[V] capacity[Ah] number number [V] [Ah]
12V

3.3 15 1 4 13.2 15
battery

80V
3.3 2.5 1 22 72.6 2.5

battery
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A.1.5 JAXONのセンサ構成

自己状態認識のための内界センサ系

Fig 9: Main sensors in JAXON: 6-axis force sensor(JR3 67M25S3-M40B-DH), 6-axis
force plate(Leptrino CFP230QA202R), IMU(Xsens MTi-300-6A5G4).[104]

Fig.9左及び中央に JAXONに搭載している手先足先の接触力計測のための 6軸力

センサを示す. なお 6軸力センサについては個数の都合上, JAXON1号機には両腕に

JR3 67M25S3-M40B-DH，両足に Leptrino CFP230QA202Rを, JAXON2号機には両

腕両足に JR3 67M25S3-M40B-DHを搭載している. Table. 4と Table. 5に各 6軸力セ

ンサの仕様を示す. なお 6軸力センサの電源ラインに乗る小型高速大トルク水冷駆

動系由来のノイズを抑制するため,基板にEMIフィルタを載せている. Fig.10にEMI

フィルタの有無によるノイズ抑制の効果を示す.

Table 4: Specification of JR3 67M25S3-M40B-DH [110]
Diameter 67mm
Thickness 25mm

Weight 370g
Fx, Fy ±600N

Standard Measurement Range Fz ±1200N
Mx, My, Mz ±40Nm

Resolution 1/16384

また, Fig.9右に JAXONに搭載している姿勢センサを示す. JAXONにはXsens社

のMTi-300-6A5G4を搭載した. このセンサは一般的な慣性センサが計測可能な加速

度,角速度に加えてそれらの値から推定した絶対姿勢を計測可能な点に特徴がある.

Table. 6に姿勢センサの仕様を示す.



付録 193

Table 5: Specification of Leptrino CFP230QA202R[104]
Demensions 230 × 135 × 30 mm

Weight 2000g
Fx, Fy ±1000N

Standard Measurement Range Fz ±2000N
Mx, My, Mz ±200Nm

Resolution 1/2000

Fig 10: Force Sensor Output in no-load: Left: without EMI filter, Right: With EMI
filter[104]

周囲環境認識のための外界センサ系

JAXONの外界センサとしては, Fig.11 に示す Carnegie Robotics社のMultiSense

SLを採用した. このセンサはスリップリングにより roll軸回りに無限回転するレー

ザセンサとステレオカメラが一体となった構成であり, それぞれの内部パラメータ

や相対位置関係のキャリブレーションが出荷時に行われていることが特徴である.

MultiSense SLの仕様を Table. 7に示す.

A.1.6 自律行動制御のための計算機系

JAXON体内には姿勢制御などリアルタイム性が要求されるプログラムを実行す

る制御用 PCと視覚センサの処理などリアルタイム性は要求されないプログラムを

実行する視覚用 PCの 2台を搭載した. Fig.12に外観, Table. 8に仕様を示す.
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Table 6: Specification of Xsens MTi-300-6A5G4 [111]
Orientation accuracy

Roll / pitch Static Typ : 0.2◦ /Max : 0.25◦

Dynamic Typ : 0.3◦ /Max : 1.0◦

Yaw 1.0◦

Sensor specifications
Gyroscopes Accelerometers

Typ Max Typ Max
Standard full range 450◦ / s - 50 m/s2 -

Bias repeatability (1 yr) 0.2◦/s 0.5◦/s 0.03m/s2 0.05m/s2

In-run bias stability 10◦/h - 40 µ g -
Bandwidth (-3 dB) 415 Hz N/A 375 Hz N/A

Noise density 0.01◦/s/
√

Hz 0.01◦/s/
√

Hz 8µ g/
√

Hz 1µ g/
√

Hz
g-sensitivity (calibrated) 0.003◦/s/g 0.015◦/s/g N/A N/A

Non-orthogonality 0.05 deg - 0.05 deg -
Non-linearity 0.01% FS - 0.03% FS 0.5% FS

Magnetometer Barometer
Typ Max Typ Max

Standard full range - ± 80 µ T - 300-1100 hPa
Noise density 200 µ G /

√
Hz - 0.1 hPa /

√
Hz -

Non-linearity 0.1% FS - - -
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Fig 11: Vision sensor for JAXON(Carnegie Robotics MultiSense SL).[104]
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Table 7: Specification of Carnegie Robotics MultiSense SL [112]
PHYSICAL DETAILS

Demensions 18 × 18 × 13 cm
Weight 2.6kg

Operating Temp −10◦C to 50◦C
Input Voltage 24V DC nominal, 18V to 28V max
Power Draw 20W nominal, 75W @ peak RPM /full lighting

Interface Gigabit Ethernet, Opto-Isolated I/O
Sensors Stereo Vision, Laser Range Finder

STEREO DETAILS
Algorithm Semi-global-matching

Range 0.4m to 10m
Std Lens FOV: 80◦ × 45◦, Focal Length: 6.5mm
Output 2Mpx: 10FPS, 240 disparities

0.5Mpx: 30FPS, 240 disparities
Depth Resolution @1m: ±0.3mm, @10m: ±30mm
Standard Imager CMOSIS CMV2000, mono or color Bayer
Optional Imager CMOSIS CMV4000, mono or color Bayer

LASER DETAILS
Model Hokuyo UTM-30LX-EW
Laser 905nm class 1 laser

Scan rate 40Hz
Field of view 270 degrees

Angular Resolution 0.25 degrees (1081 samples per scan)
Detection range 0.1m - 30m

Accuracy ±30mm (0.1m-10m), ±50mm (10m-30m)
Multi-Echo Up to 3 returns per sample

IP rating IP67
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Fig 12: Control PC and Vision PC inside Robot back pack[104]
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Table 8: Specification of computers[104]
Control PC Vision PC

mother board GIGABYTE H61N-USB3 GIGABYTE M4HM87P-00
Dimensions 215×206.5×106 mm 62×111.4×111.4 mm

Weight 3.0kg 0.4kg

CPU
Intel Core i7-2700K Intel Core i7-4770R

3.5GHz/4core/8thread 3.20 GHz/4core/8thread
Memory 16GB 16GB

SSD 128GB 480GB
OS Ubuntu 12.04 32bit Ubuntu 12.04 64bit

Kernel lowlatency kernel generic kernel
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A.2 JAXONのソフトウェア構成
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Fig 13: Whole system diagram of JAXON[98]

Fig.13に JAXONのソフトウェア構成図を示す. JAXONのソフトウェアは大きく

分けてハードウェア制御層,ロボット全身制御層及びアプリケーション層の三つの層

に分けられる. 以降の節では各層の詳細について述べる.

A.2.1 ハードウェア制御層

制御系の最下層である JAXONの各関節モータの制御は,関節ごとに搭載された小

型高速大トルク水冷駆動系の制御基板により行われている. 制御基板のシステム構

成図を Fig.14に示す．制御基板は上位層からの関節角度指令値とエンコーダ値をも

とにベクトル制御により関節を駆動する. また,制御基板はモータの緊急停止機能も

備えている. ヒューマノイドロボットのモータ制御では指令値と現在値が一定上離

れた場合に安全のため関節モータのサーボ電源を落とす機能をつけることが一般的

であるが, JAXONの関節制御基板では関節誤差の監視に加え, 推定したモータの内

部温度に応じてサーボ電源を落とす機能を加えることで過負荷によるモータの焼損

を防いでいる. また指令値との乖離や過負荷などの理由でサーボ電源を落とした際

に,全身のモータのサーボ電源を落とすのではなく,問題が発生した軸のみサーボ電
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Fig 14: Detailed system diagram of motor servo system[104]

源を落とし, その他の軸はサーボ電源を入れたまま指令値を常に現在の値で上書き

することで関節にブレーキをかけるような制御を行い,ロボットの全身脱力による自

己衝突や周囲への被害を抑えている.

A.2.2 ロボット全身制御層

JAXONのロボット全身制御層の概要をFig.15に示す. JAXONの制御用コンピュー

タでは, 1000[Hz]でセンサ情報と関節指令値を更新する下位制御系と 500[Hz]でロ

ボットの全身動作制御を行う上位制御系の2つが実時間制御系として実行されている.

下位制御系はハードウェア制御層や力センサ,姿勢センサからセンサ情報を取得し

制御系 PC内部の共有メモリに書き込むとともに,共有メモリから上位制御系の与え

る指令値を読み出して関節制御基板に駆動指令を与える.

上位制御系は産業技術総合研究所が開発しているロボットシステムコンポーネン

ト指向開発のためのミドルウェアである OpenRTM[113, 114, 115]で運用可能なロ

ボット制御用の基本的コンポーネント群 hrpsys-base[116]を使用した. OpenRTMで
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はロボットシステムを構成する機能がそれぞれRTComponent(RTC)というコンポー

ネントとして実装されており,それらを組み合わせることで全体のロボットシステム

を構成する. hrpsys-baseにおいて提供されるコンポーネント群を用いて構成された

全身動作制御システムを Fig.16に示す.

OpenRTMと hrpsys-baseを用いて構成された上位制御系において用いられるセン

サ情報の取得や関節指令値の書き込みと言った下位制御系との情報の授受を行うた

めのAPIは Fig.13に示すCommon IO Interfaceとして仮想化されており,下位制御系

の機能にアクセスするためにコンポーネントにリンクするインタフェースを切り替

えることにより上位制御層を変えることなく異なるハードウェアやOpenHRP3[117,

118, 119, 120, 121, 122], Gazebo[123]といったシミュレーション環境を利用すること

が可能である [124].
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A.2.3 アプリケーション層

JAXONの認識処理やそれを用いた大域的動作計画,ユーザインタフェースと言っ

た実時間性が求められないソフトウェアは Robot Operating System(ROS)[125]を用

いたアプリケーション層として実装されている.

アプリケーション層が必要とするロボットの状態やセンサ情報をロボット全身制御

層から取得するためにはロボット全身制御層で利用されているOpenRTMとアプリ

ケーション層で利用されているROSの間で情報の授受を行わなければならない. そこ

で互いのフレームワークを橋渡しするソフトウェアとして,岡田らによるOpenRTM-

ROS自動相互運用システム [126, 127]を用いる. これにより hrpsys-baseに含まれる

RTコンポーネントのデータ及びサービスを ROSのトピック及びサービスとして利

用する,または hrpsys-baseのコンポーネントに対してROSのパッケージから hrpsys-

baseのRTコンポーネントにデータを送信することが可能となり,ロボットを動作さ

せる際にOpenRTMと ROS双方のプログラムを使用可能なシステムが実現された.

認識処理機能のうち,環境点群生成や SLAMといった即時性が求められる機能は

JAXON体内の視覚用コンピュータで処理している. 頭部のMultiSenseSLから得た

レーザスキャン及びステレオ画像情報は Point Cloud Library (PCL)[128]や ROSの

パッケージとして提供されている認識処理ソフトウェア群を用いて処理される.

即時性の求められない大域的経路計画や動作計画は外部コンピュータを用いて処理

されている. モデルに基づくロボットの動作計画には主に松井らによる Euslisp[129]

を使用している. Euslispはロボットプログラミング用オブジェクト指向 Lisp開発環

境であり, ロボットモデルや環境モデルを取り扱うことが可能な三次元幾何ライブ

ラリに特徴がある. hrpsys-base, OpenHRP3, ROS, Euslispにおいて必要なモデルは

VRML, URDF, Eusモデルとそれぞれ異なるが, Fig.17に示すようなモデルの相互変

換機能が提供されており一つのファイル形式のロボットモデルから必要な形式のロ

ボットモデルを生成することが可能となっている.

ユーザインタフェースとしては ROSで提供される RVizを用いた視覚化インタ

フェースを利用している. Fig.18 に示すようにロボット全身制御層から得られるロ

ボットのセンサ情報や視覚用コンピュータから得られる周囲環境情報などをまとめ

て表示することが可能となっている.



204 付録

VRML
File format

Collada
File format

URDF
File format

EusLisp

collada_to_urdf
(ROS: robot_model)

collada_to_urdf
(ROS:robot_model)

export-collada
(OpenHRP3)

euscollada
(jsk_model_tools)

+ Sensor
+ Manipulator

+ Manipulator

For ROS

For hrpsys-base

Fig 17: Model conversion system for software integration[98]

Fig 18: Robot State Motitor in RViz [104]
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