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近年，モバイルマニピュレータでのPick-and-Placeは一般的な物体操作において，高度なレベルに達しているが，

未だStop-and-Goでの動作が主流である．動きながらのPick-and-Placeを実現するためには，リアルタイム処理が必

要不可欠であり，さらに高い精度が要求される．本研究では，スムーズな動作を実現するための，一連の認識システ

ムを提案する．提案システムをTOYOTA HSRに搭載して評価し，従来手法と比較して1.4倍の速さで片付けタスク

を実行できることを確認した．

1. はじめに

近年，少子高齢化社会による人手不足が深刻な問題

となっている．この問題を解決するため，我々は安全

かつ小型で，動的環境下で人間と協働して作業を行う

生活支援ロボットHuman Support Robot（HSR）の

研究開発を進めている[1]．我々はHSRを活用し，人

間との協働作業において，速さ（Speed），滑らかさ

（Smooth/Smart），安定（Stable），安全（Safe）とい

う4Sの実現を目指している．

これまでに，動作間で逐次停止をする，Stop-and-

GoでのPick-and-Placeタスクは高度なレベルで実現さ

れてきている[2, 3]．一方で，一切停止をせず，動きな

がらのPick-and-Placeタスクでは，多様な種類の物体に

対応できていない，環境にカメラの設置が必要であるな

ど，課題が多いのが現状である[4, 5]．

また，モバイルマニピュレータでの人協働作業におい

て，4Sをテーマに開かれているWorld Robot Summit

（WRS）では，HSRを用いてPick-and-Placeタスクの代

表例である片付けタスクを行い，その達成度を競う競技

がある． 15分間の競技で，使用される31個すべての物体

を片付けるためには，1つの物体をおよそ30秒以内で片

付ける必要がある． 2021年に開かれた競技会では，9チ

ームが参加したが，どのチームもStop-and-Goで動作し

ており，16個の片付け（約52%）が最高であった[6]．

我々は，HSRを用いて，リアクティブな振る舞いが可

能な，周期的な全身軌道計画手法を提案してきた[7, 8]．

この手法に，高速かつ頑健な認識を組み合わせること

で，4Sを実現するソフトウェアを確立し，動きながら

のPick-and-Placeタスクを実現することを目指す．

本研究では，HSRに搭載されているセンサのみを用い

た，Pick-and-Placeタスクのための認識システムを提案

する．ヘッドカメラによるラフな物体位置推定と記憶，

ハンドカメラによる正確な把持姿勢推定，そして，これ

らのカメラ間での同一物体トラッキングを組み合わせる

ことで，動作を止めることなく認識を行い，タスクを実

行する．実験では，複数の物体を片付ける際の，Pickお

よびPlaceの成功率と実行時間を従来手法と比較し，有

効性を検証する．

2. 提案手法

2.1 概要

図1に提案手法の概要を示す．提案するシステムは，

ヘッドカメラによる物体認識，3次元位置算出および矩

形近似，ハンドカメラによる物体追跡および把持姿勢推

図1 提案手法の概要．

定で構成されている．また，2つのカメラ間は，記憶モ

ジュールを介して同一物体の追跡を実現している．な

お，ヘッドカメラは標準搭載のXtion PRO LIVE，ハ

ンドカメラには追加で搭載したOrbbec Gemini2を使用

している．

2.2 物体認識

ヘッドカメラでの物体認識では，台車や頭部の動作

により映像に大きな変化が生じるため，リアルタイム

処理が必須である．そこで，リアルタイムでInstance

Segmentationを実行できるYOLOv8[9]を用いている．

学習データの生成には，IsaacSimを用いており，カメラ

の移動によって生じるブラーに対して頑健になるように

データを大量生成し，Sim2Realでの認識を実現してい

る．また，認識したマスク画像とDepth画像を用いて，

各物体の3次元点群を生成し，3次元の位置算出および矩

形近似を行う．これらの情報は，次に述べる記憶モジュ

ールで使用する．

2.3 記憶モジュール

記憶モジュールでは，物体認識によって得られた情報

（時刻，クラス，座標，点群，RGB画像，マスク画像，

Bounding Box）を追加，保持，更新，忘却する機能を

持つ．記憶モジュールの手順は以下の通りである．

まず，過去から現在までに観測された情報に対して，

各物体ごとに3次元点群の距離であるChamfer Distance



図2 ロバストな把持姿勢の抽出．

（CD）を次式により計算する．
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ここで，XおよびYは物体の点群，xおよびyはそれぞ

れ，点群Xおよび点群Yのある一点である．

次に，計算されたCDを用いて，HDBSCAN[10]によ

りクラスタリングを行う．クラスタリングされた点群

ごとに，過去の記憶された物体情報との，3次元矩形

のIntersection over Union（IoU）を計算する． IoUの

重なりがしきい値以下であれば記憶への新規追加，しき

い値以上であれば情報の更新を行う．また，記憶されて

いる物体情報をもとに，同じ位置で一定時間観測されて

いない場合，忘却を行う．

2.4 物体追跡

物体追跡では，XMem++[11]を用いて，ヘッドカメ

ラとハンドカメラで同一物体の追跡を実現する．タスク

実行の際には，記憶モジュールからロボットに最も近

い物体のRGBおよびマスク画像を複数枚取得する．そ

れらの画像を用いて，XMem++のPermanent working

memoryを初期化し，ハンドカメラで追跡を行う．

2.5 把持姿勢推定

物体追跡により得たセグメンテーションを用いて，

Scale Balanced Grasp（SBG）[12]により物体の把持姿

勢を推定する． SBGはTabletopのデータを用いてTop-

downで把持できるように学習されているため，モバイ

ルマニピュレータにとって適切でない把持候補が出力さ

れることがある．

そこで，本研究では，図2に示すように，スコアリン

グの修正とロバストな把持姿勢の抽出を行っている．

図2(a)はSBGが出力する把持候補を可視化したものであ

る．候補が赤ければ赤いほどスコアが高いことを表す．

図2(b)はスコアリング修正後の把持候補を可視化した

ものである．ここでは，物体中心を把持したほうが安定

すると仮定し，各把持候補と物体との接点を求め，その

点が物体の中心に近ければ近いほどスコアを高くする．

図2(b)を見ると，物体中心に近いほど候補が赤くなって

いることがわかる．

図2(c)は，ロバストな把持姿勢のみを可視化した

ものである．ここでは，まず，全把持候補に対し

て式(2)から式(4)に示す，Grasp Non-Maximum Sup-

pression（Grasp NMS）を行い，近傍の把持候補をま

とめてGCとする．次に，並進および回転誤差の許容度

図3 実験に使用した環境および物体．

を表すRを式(5)を用いて計算する．最後に，Rがしきい

値を超えた把持候補のみを使用する．図2(c)はしきい値

を2.0にしたときの把持候補を示している．
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ここで，Gm，Gnは把持候補，dtは並進誤差，dαは回

転誤差，tは並進ベクトル，Rは回転行列，tr(M)は行

列Mのトレース，thdは並進誤差のしきい値，thαは回

転誤差のしきい値，NはGrasp NMS後のGCに含まれる

把持候補数を表す．

3. 実験

3.1 概要

本手法の有効性を確かめるために，WRSタスクを簡

易的に模擬した環境で片付けタスクを行った．実験環

境は，図3に示す通りである．物体は，YCBオブジェク

ト[13]から大きさ，形状の異なる5種類の物体を選んで

使用し，片付け範囲内に適当に散らばせた状態からタス

クを開始した．従来手法[6]および提案手法でそれぞれタ

スクを30回の実行し，タスク実行に要した時間，Pickお

よびPlaceの成功率を計測した． Pickは，対象物を把持

し，持ち上げることができたら成功と判断する．また，

Pick失敗後に自律的に再試行し，成功した場合は，成功

とみなす． Placeは，Pick成功後に片付け先まで落とさ

ずに移動し，箱の中に入れることができれば成功とす

る．

3.2 結果

実験結果を1に示す．提案手法では，従来手法と比較

して約1.4倍の速度で片付けタスクを完了させること

ができた．また，動きながら認識を行った場合でも，

PickおよびPlaceの成功率を低下させることはなく，む

しろStop-and-Goである従来手法よりも，Pick成功率



従来手法 提案手法

実行時間 [s] 122.0 ± 5.87 87.56 ± 8.4

Pick成功率 [%] 94.0 (141/150) 96.0 (144/150)

Place成功率 [%] 99.29 (140/141) 99.31 (143/144)

表1 実験結果．

図4 従来手法と提案手法の把持姿勢の違い．

は2ポイント高い結果となった． Placeの失敗は，どち

らも手法も1回のみであり，移動中に落下しているため，

実質的には把持姿勢が悪いと考えられる．

図4に従来手法と提案手法の把持姿勢の違いを示す．

従来手法では，ヘッドカメラを用いて物体の点群を取得

し，主成分分析で物体の回転方向を算出，上から把持す

るのが基本戦略である．ヘッドカメラから物体までの距

離は遠くなるため，Depth精度が低下しやすくなる影響

で，把持姿勢が良くない傾向があった．また，基本的に

上から掴むため，物体によっては安定した把持姿勢でな

いことが多く，精度の低下につながったと考えられる．

一方，提案手法では，ハンドカメラを用いて物体の点群

を取得するため，物体との距離が近く，Depth精度が低

下しづらい．また，物体の形状を考慮してロバストな把

持姿勢を算出しているため，安定した把持姿勢を算出で

きていた．

4. おわりに

本研究では，4Sをテーマに，動きながらPick-and-

Placeタスクを実行するための，認識システムを提案

した．提案手法は，従来手法と比較して，把持精度を向

上させ，約1.4倍の速度で片付けタスクを実行すること

ができた．

提案手法では，1物体あたり約18秒で片付けが完了し

ており，WRSタスクに適用した場合，約9.2分で31個全

ての物体を片付けることが見込まれる．一方で，今回行

った実験は物体の種類が少ない，環境が簡単という条

件であったため，そのままWRSタスクに適用すること

は難しい．また，4Sのうちの「安全」には考慮できてお

らず，物体を落とさない（優しく置く），環境を壊さな

いなどにも取り組む必要がある．今後は，速さ，滑らか

さ，安定を維持しつつ，さらに安全にも考慮した上で，

WRSタスクの完遂を目指して，さらなる研究開発を行

っていく．
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