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1 はじめに 

 環境変化への受動的な適応，及び，慣性を利用

したダイナミックな動作の実現から，柔軟関節ロ

ボットへの注目が集まっている．しかし, 多自由

度の柔軟関節ロボットはモデルが複雑であるた

め，制御は困難である. 

 従来研究では，動作プリミティブ[1]により方

法がある. 人間が事前設計した動作パターンを

利用することで,ロボットはタスク動作の生成が

可能である．しかし，タスクに応じた動作パター

ンを事前に設計する必要があった．また，動作プ

リミティブで生成されるのは，エンドエフェクタ

の軌道なので，各関節の制御量を算出するために，

ロボットの身体モデルである順逆モデルを与え

る必要があった． 

 我々は，ディープラーニングを利用することで

身体モデルを獲得し, 環境との接触を考慮した

複雑なタスク動作学習を実現した．これにより，

学習の効率化，及び，汎化性能を獲得した[2]．

しかし，この研究ではエンドエフェクタ位置座標

を用いて動作学習を行っているため，ロボット自

身と環境の関係性が分からない．そのため，環境

の変化に対応した動作生成が困難であった． 

 本研究では,生画像を用いたディープラーニン

グによる動作学習を行うことで，エンドエフェク

タ軌道だけではなく，ロボットの動作状態と環境

変化の情報も取得することで，汎化性能を向上さ

せる手法を提案する． 

2 画像を用いた動作学習 

 本研究で提案する学習手法を図 1に示す.学習

手法は 2つのステップから構成されている.タス

ク動作を行い,生画像と運動情報を取得する. 

(a)Convolutional Neural Network(CNN)を用いて

取得した高次元の生画像を低次元に圧縮し,特徴

量を抽出する.(b)運動情報と画像特徴量を教師

データとして Multiple Timescales Recurrent 

Neural Network(MTRNN)で

学習する.これにより,ロボットは環境情報と自

身の動作の関係性を学習する.  

2.1 CNN を利用した画像特徴量抽出 

 CNN は画像の局所的な特徴抽出を担う畳み込み

層と，局所ごとに特徴をまとめ繰り返した構造を

有している. 入力画像に対して，重みフィルタで

スキャンさせ，繰り返し畳み込みを行うことで特

徴マップを得る.入力と出力が同じになる CNN[3]

を学習することにより,高次元の画像データを低

次元に圧縮し，画像の特徴量の抽出が可能であ

る.  

2.2 MTRNN を利用した動作学習 

 MTRNN は現在の状態を入力として次状態を出力

する予測器であり，異なる時定数のコンテキスト

を持つ[4]．Cf は動作のプリミティブ，Cs は動

作のプリミティブの時系列を学習することで，動

作のダイナミクスを獲得することができる．した

がって，様々な動作プリミティブの学習・連想が

可能である. 

 Cs には，時間変化の少ない環境変化を獲得し,

コンテキストの初期値である Cs(0)を学習する．

環境に適した Cs(0)を探索することで，タスクの

初期状態を取得する.未学習のタスクの場合は,

画像を用いて Cs(0)を探索することで，未学習の

環境変化を取得出来る.そのため,ロボットは画

像から得られる環境変化に対応し,動作生成する

ことが出来る. 

 
図 1: 画像を用いた動作学習システム 

3 ロボットシミュレータによる評価実験 

3.1 実験設定 

 アクトロイド[5]を参考にしたロボットモデル
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をロボットシミュレータ OpenHRP3 で作成し,実

験を行った.右腕 7自由度を使用して，3箇所の位

置(図 2の 1,3,5) に置かれたクランクを回す．ク

ランクの半径は 0.1[m]であり,学習位置はそれぞ

れ 0.05[m]離れている.  

 各学習位置に対して 30 秒間に 600 ステップの

動作を行い,クランクを 5回転させる.シミュレー

タのカメラを用いて RGB 画像を取得した.画像に

はクランクとロボットの腕全体が含まれ

る.64x48x3（合計 9216）次元の画像を, CNN によ

り 15次元に圧縮した(図 1-a)．各関節角度 7次元

と画像特徴量 15 次元を MTRNN の入出力として学

習する(図 1-b)． 

 評価実験として, 学習位置と 2箇所の未学習位

置(位置 2,4)における動作生成で本システムの汎

化性能を評価する.比較実験として,画像特徴量

15次元の代わりにエンドエフェクタ位置3次元の

データを MTRNN で学習を行い,本手法と比較する. 

 
図 2: クランク位置 

(赤:学習位置,青:未学習位置) 

3.2 実験結果 

 5 つの異なる初期重みを持つ MTRNN を学習し，

動作生成した結果を表 1に示す．クランクを 5回

転できたネットワークを成功とした.画像特徴量

を用いた場合は学習位置と未学習位置おいてク

ランクを回すことが確認できた．一方,エンドエ

フェクタ用いた場合は,未学習位置に対して成功

率が非常に低かった.画像特徴量を用いた方が，

動作学習は汎化性能が向上することを確認した. 

 Cs(0)の値を各クランク位置にプロットした結

果の１例を図 3 に示す.赤い点は学習済位置を示

し，青い点は未学習位置を示す.学習位置と未学

習位置のプロットがクランクの位置関係の順番

で直線に並んでいること. この結果から, Cs(0)

にはクランクの位置情報が獲得されており，高い

汎化性能が獲得できたと言える． 

 これらにより,画像を用いた動作学習を行うこ

とで，環境情報を取得し,汎化性能が向上するこ

とを確認した. 

表 1:動作生成の成功率 

(IF:画像特徴量,EF:エンドエフェクタ) 

教師 

データ 
学習位置 未学習位置 

1 3 5 2 4 

IF 100% 100% 100% 100% 60% 

EF 80% 100% 80% 20% 0% 

図 3: Cs 値の分散図 

4 まとめと今後の展望 

 本研究では画像を用いたディープラーニング

を利用した柔軟関節ロボットのダイナミックな

動作学習を提案した．ロボットは複数の位置でク

ランク回しを行った経験を学習し,学習位置と未

学習位置で動作生成した．その結果，ロボットは

環境情報を取得し,環境変化に対応した動作生成

を確認した. 

 今後の展望として,実ロボットを用いた環境変

化への対応の検証を行う. 
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