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複数教示動作の時系列上での統合に基づく人間作業のモデル化手法

小川原 光一† 高 松 淳††

木 村 浩††† 池 内 克 史††

本稿では，把持物体と環境物体との相互作用の連続形として表しうる手作業をロボットが模倣する
ことを目的として，再利用可能な作業のモデルを観察によって自動生成する手法について述べる．こ
のとき，1 回の観察においては作業に本質的な相互作用を確定することが困難であるため，本質的に
は同一の作業を示す教示動作を異なる表現で複数回提示し，複数観察結果を統合することで作業の達
成に必須の相互作用を推定する手法を提案する．また，把持物体の軌跡を 3次元追跡によって推定し，
各必須の相互作用に対応する対象物体座標系における把持物体の相対軌跡群を統合し汎化することで，
模倣動作自体をモデル中に記述する手法を提案する．これにより，手作業の基本動作を観察から自動
的に獲得することが可能になる．最後に，人間型ロボットプラットフォームを用いた提案手法の検証
結果について述べる．

Generation of a Task Model by Integrating Multiple
Observations of Human Demonstrations along Time Series

Koichi Ogawara,† Jun Takamatsu,†† Hiroshi Kimura†††

and Katsushi Ikeuchi††

This paper describes a method to generate a reusable manipulation task model from mul-
tiple observations which consist of a concatenation of mutual interactions between a grasped
object and an environmental object; which is used to imitate the demonstrated task by a
robot. Because it is difficult to determine which interactions are essential to complete a task
from one demonstration, we propose a technique to estimate essential interactions by inte-
grating multiple observations of human demonstrations which represent virtually a same task.
We also propose a method to generalize each essential interaction by integrating the relative
trajectories of the manipulated object which are estimated by 3D tracking technique. This
enables a robot to automatically acquire a primitive manipulation behavior from observation.
Finally, we show an experimental result by using a human-form robot.

1. は じ め に

近年，人間と動作空間を共有し日常生活の場におい

て人間を直接補助する目的を持った人間型ロボットの

開発・研究が活発に行われている1)．このようなロボッ

トの利用方法は一般にユーザの目的に依存するため，

必要に応じて非ロボット専門家であるユーザがロボッ

トの動作を簡単に拡張しうる枠組みが求められている．

そのための簡便な方法として，人間が行う作業の実演

教示を観察によってロボットが理解・習得し，その結
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果新規の動作を自動的に獲得していく方法は，人間が

見まねによって動作を獲得していく方法との類似性か

ら理想的であるといえる．

ここで幼児の動作獲得過程に着目すると，初期には

親の行為を積極的に見まねによって模倣することがい

われ2)，たとえば缶の中身を注ぐ動作を見たときに同

じ行為を繰り返し模倣する例が観察されている．幼児

は缶の中身を移すといった動作の意味を理解している

わけではなく空の缶を持って動作をなぞるだけである

が，これを出発点として段階的に自身の動作に意味付

けを行うことにより動作を獲得していくと考えられる．

ロボットが新規動作を獲得する場合にもこのアプロー

チは妥当であり，本研究では観察に基づく作業獲得の

第 1歩として見まねに基づく模倣の実現を目的とする．

動作獲得の対象は日常生活においてよく現れる手作

業とする．手作業は，手と環境物体もしくは把持物体
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と環境物体との相互作用の連続形として記述できるた

め，模倣を実現するためには，(1)実演された教示動

作より作業の遂行に本質的な相互作用を推定し，(2)

その相互作用を基本動作（プリミティブ）として再利

用可能な形で計算機上にモデル化する必要がある．

従来の手作業を対象とした実演教示の観察に基づく

ロボット動作獲得の研究は，作業中の把持物体の軌跡・

接触力の情報を直接用いる方法3),4)と，作業を何らか

の有限個の基本動作に分解し記号的な作業モデルを生

成する方法5)∼9) の 2つが主流であった．前者の方法

は，作業全体を等しく取り扱うが被操作物体座標系に

固定された表現となるため，再利用性の観点から相互

作用の連続形全体を記述する目的にはふさわしくない．

後者は作業を本質的な動作（プリミティブ）のみでシ

ンプルに記述することが可能であるが，プリミティブ

自体は人間が恣意的に設計するか6)，ある作業ドメイ

ンに普遍的なプリミティブが設計できたとしても5),8)

それを拡張し新規のプリミティブを導入する場合には

人間がプリミティブを再設計する必要があり，簡便な

教示方法としてはそぐわない．

プリミティブ自体を自動的に獲得する試みとして，

Inamuraらによる歩行パターンの獲得10) や Mataric

らの全身運動の獲得11) に関する研究があるが，手作

業のように物体の操作をともなう動作に対しては適用

できない．

本研究では，静的な把持のみを考慮し，手作業を把

持物体と環境物体との相互作用の連続形として表現で

きると仮定することで，(1)把持を行う手・(2)把持物

体・(3)対象となる環境物体・(4)把持物体の環境物体

座標系における相対軌跡の 4つの属性によって作業に

本質的な相互作用，つまりプリミティブを表現する方

法を提案する．手作業は，時間軸上にプリミティブが

不連続に並んだ形で表現され，プリミティブ自体が作

業ドメインを記述するための building blockであると

ともに，個々のプリミティブは模倣を実現するための

相対軌跡の情報を保持しているため，物体の配置など

が教示時と異なる環境においても再利用することが可

能である．

プリミティブを獲得するためには，実演された教示

動作の観察結果から作業の遂行に本質的な相互作用を

推定する必要があるが，従来の多くの解析手法には 1

回の観察結果のみを利用して解析を行うという問題点

があった．これは，相互作用のない全身運動の獲得の

場合10),11)や，プリミティブ自体はあらかじめ設計さ

れ相互作用も明らかである場合5),6),8)には問題になら

ないが，一般の手作業のプリミティブを獲得する場合

には，(1)どの相互作用が作業の遂行に必須であるの

か，(2)把持物体とどの環境物体が相互作用を行って

いるのかの 2点についてあいまい性があり，1回の観

察結果からでは事前の知識なしにプリミティブを確定

することはできない．

そのため本稿では，本質的には同一の作業を示す N

個の異なる教示動作の観察結果を統合し，すべての教

示動作に共通する相互作用を抽出することで作業に必

須の動作と相互作用を行う物体ペアを同時に推定する

手法を提案する．複数の教示動作の観察結果を統合す

る研究例としては，Dufayらのロボットコマンドレベ

ルでの組立作業プログラムをマルチパスグラフを使っ

て統合する研究7)や，それを接触状態遷移で表された

作業に適用した津田らの研究例8)があるが，これらは

検出されたすべての相互作用を取り込むことによって

作業モデルに冗長性を持たせることが目的であり，逆

に必須ではない相互作用を排除することによって必須

相互作用の推定を試みる本研究とは異なる．

推定された各必須相互作用は N 個の教示動作すべ

てに共通する相互作用の集合であるため，N 個の相互

作用を保持している．本稿では，把持物体の相対軌跡

を推定するために，まず各相互作用ごとに把持物体を

3次元空間中で追跡することにより把持物体の対象物

体座標系における相対軌跡を計算し，次に N 個の相

対軌跡を統合し汎化する手法を提案する．複数の軌跡

の汎化は，Delsonらの手法4) を拡張し，時間軸方向

に正規化された N 個の軌跡の平均軌跡とその分散を

計算することによって行われる．平均軌跡がロボット

の動作軌跡となり，分散の大きい個所は逸脱が許容さ

れる動作，分散の小さな個所は視覚などによるフィー

ドバックを必要とする精密さの要求される動作として

模倣が可能である．

本稿では，2章においてプリミティブ表現とそれに

よって構成される作業モデルについて説明し，3章で

複数の観察結果を統合することで作業遂行上必須の相

互作用を自動抽出する方法を，4章で相対軌跡を求め

汎化を行う方法について述べる．5章では，検出され

た動作プリミティブの妥当性を検証するために，人間

型ロボットプラットフォームを用いて教示動作と同じ

作業を動作プリミティブを連続実行することで再現し

た実験結果について述べ，最後に 6章でまとめを行う．

2. プリミティブと作業モデルの表現

本稿では，静的な把持のみを扱い，把持物体と環境

物体との相互作用のみを対象とする．この仮定より作

業モデルは図 1 のように表される．
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図 1 必須相互作用（プリミティブ）と作業モデル
Fig. 1 Essential interaction (primitive) and task model.

N 回の実演動作はデータグローブとステレオ視覚装

置を用いて解析され，把持区間中に分布する動作のま

とまり（後述）が相互作用区間の候補群（Interaction

candidate）として抽出される．各相互作用候補は，(1)

把持を行う手・(2)把持物体・(3)対象物体の 3つの属

性を保持している．

把持物体は，把持を行った瞬間に手の位置と最も近

い場所にある環境物体とし，環境中の物体は，把持区

間の直前に環境全体を探索し 3次元テンプレートマッ

チング（3DTM）法12)をもとにした同定手法13)をス

テレオ視覚装置の出力に適用することで同定される．

同定に必要となる環境物体の形状・色モデルは，観察

によって自動獲得することも可能であるが，本研究で

は実物体をもとに CADを使用して生成した．

次に，全教示動作（図 1 Demonstration 1 - Demon-

stration N）にわたって同じ属性を持ち同じ順序で現

れる相互作用候補を探索する．この相互作用候補は，

表現の異なる教示動作すべてにわたって共通に出現す

るため，作業を達成するうえで必要な動作である可能

性が高い．そのため，このような相互作用を必須相互

作用と定義し，すべての必須相互作用を抽出する．

各必須相互作用ごとに対応する把持物体の N 個の

相対軌跡を計算し，各軌跡を時間方向に正規化し平均

軌跡および分散軌跡を計算することにより N 個の軌

跡を汎化する．この平均軌跡がロボットによる再現動

作の目標軌道に変換される．

各必須相互作用は，当該作業ドメインを記述するた

めの記号化された要素動作であり，観察によって自動

的に獲得される．また同時に，当該作業ドメインに出

現する任意の作業を認識するための認識器として用い

ることができるが，本稿では扱わない．

3. 複数観察結果の統合

3.1 複数観察の必要性

従来の組み立て作業の獲得を扱った研究5),6),8)では，

作業の達成に必須の動作を抽出する方法を手と把持物

体もしくは把持物体と環境物体との接触を検出するこ

とに頼っていた．しかし，作業の過程において作業の

目的とは直接関係のない接触が偶発的もしくは付随的

に生じる場合や，直接的な接触をともなわない作業の

場合には，検出された接触状態から作業に本質的な動

作を確定することはできない．

また日常動作のように必ずしも接触をともなわない

作業を対象とし，手の動作の情報と操作対象物体の情

報を段階的に統合することで作業モデルを生成する

手法が提案されている13)．この手法では作業ドメイ

ンに現れうる手の基本動作をあらかじめ隠れマルコフ

モデルを用いて学習しておき，データグローブを用い

たジェスチャー認識によって教示者の手の動きのセグ

メンテーションと基本動作の認識を同時に行う．この

とき，学習外の動作を吸収する garbage モデルを組

み込むことで，有意な動作が行われている個所のみを

選択的に抽出するスポッティング認識を可能としてい

るが，有意な動作間の遷移過程を表す動きが必ずしも

garbageモデルにおいて最大事後確率をとる保証がな

く，また基本動作を表すモデルの事後確率が対象動作

が必須であるか否かの直接の指標にはならないことか

ら，必須相互作用のみを検出することはできない．

この問題は単一の観察結果に内在するあいまい性に

起因しており，このあいまい性を事前の知識なしに解

消するために，複数の観察結果を相互比較し統合する

手法を提案する．
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3.2 複数観察結果の統合方法

まず，本質的には同一の作業を表す教示動作を複数

（N）回実行しこれを記録する．ここで本質的に同一

とは，作業の目的を達成するために必須の把持物体・

環境物体間の相互作用が決まった形態・順序で現れる

ものと定義する．このとき，必須ではない相互作用が

任意の順番で現れることは許す．すると，各教示動作

は必須相互作用を内包した相互作用の連続形として表

現することができる．

前述の理由から単一の観察結果には解析するうえで

あいまい性が存在するため，そこから必須相互作用の

みを抽出することは困難である．そこで，教示動作を

複数回行う際に，必須相互作用に影響を与えずに環境

もしくは教示動作自体を毎回若干変化させる．すると，

必須相互作用は同じであるが，それ以外の相互作用に

ついては教示動作によって異なる観察結果を得ること

ができる．

次に，複数の観察結果を相互比較し，すべての観察

結果に共通する相互作用を抽出することで必須の相

互作用を推定する．相互比較を行う方法として，多次

元 DP（Dynamic Programming）Matching14) を用

いる．

複数の要素配列を統合し共通因子の抽出を行う多次

元 DP Matchingは，DNA解析など生物学の分野で

積極的に研究されてきた14)．規模の小さな問題に対

しては，2 次元 DP Matching を単純に N 次元に拡

張した手法が適用できるが，計算コストのオーダが

O(2kNk) ☆であるため多数の長い配列の統合に用いる

のは実用的ではない．規模の大きい問題に対しては，

準最適解を求める近似方法として，2次元DP Match-

ingの可能な組合せによる拘束から探索範囲の最小化

を図る方法，一致度を表す木を使用し漸進的に 2次元

DP Matchingを用いる手法が存在する．

本研究の場合は，把持区間ごとに複数の観察結果を

統合するため，比較的小規模な要素配列の統合問題に

帰着できる．そのため，2次元 DP Matchingを単純

に N次元に拡張した手法を用いる．

3.3 多次元 DP Matchingを用いた必須相互作

用の推定

図 2 に示すように各観測結果を要素配列 Seqi(1 ≤
i ≤ N) の形で表現したときに，DP Matching を

適用するには任意の要素の組合せ（Seq1[index1], · · · ,
SeqN [indexN ]）の一致度を評価する関数 E(index1,

· · · , indexN )を作成する必要がある．ここで，要素は

☆ N は配列数，k は配列内の要素数．

図 2 要素に分割された観察結果
Fig. 2 Segmented observation sequence.

検出された相互作用候補を指す．

G(index1, · · · , indexN ) を，その要素の組合せに至

るまでの評価値の重み付き和とすると，以下の漸化式

によって最適パスつまり最適な対応を計算することが

できる．すなわち，計算された最適パスが経由する要

素の組合せが推定された必須相互作用である．

G(index1, · · · , indexN ) =

E(index1, · · ·, indexN ) · path(ii, index)/2+
min{∪[G(ii1, · · · , iiN) +
E(ii1, · · · , iiN ) · path(ii, index)/2]|
index1 − S ≤ ii1 < index1, · · · ,
indexN − S ≤ iiN < indexN}.

ただし，path(ii, index)は現在の格子点indexから探索

対象の格子点 iiまでの距離 (
√∑N

k=1
(indexk−iik)2)

を表し，探索範囲内の連続した必須相互作用が縮退し

て 1つの必須相互作用として扱われることを防ぐ役割

を持つ．また，(1)ある要素が 2回以上他の配列の要

素と一致することを許さない，(2)探索範囲を NS の

格子とする，との 2つの拘束条件を設定する．前者は，

必須相互作用が他の必須相互作用と重なって検出され

ないための条件である．後者の S は，必須相互作用

間に入りうる必須ではない相互作用の数を規定するも

のである．S − 1が連続する必須ではない相互作用の
数よりも少ないと，必須ではない相互作用が必須であ

ると誤検出され，S を大きくした場合には計算コスト

が増大する．各教示動作を見たときに最大の相互作用

候補数に合わせるのが最も安全である．

3.4 DP Matchingにおける評価関数

本稿では，把持物体と環境物体との相互作用の検出を

目的としており，ある要素の組合せにおいて把持物体と

ある環境物体との相対関係がすべての要素にわたって一

致しているときに，その環境物体と把持物体が必須の相

互作用をしている（評価関数 E(index1, · · · , indexN )

が低い値を返す）と見なす．

ここで相対関係とは，図 3 に示すように把持
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図 3 必須相互作用の評価
Fig. 3 Evaluation of essential interaction.

物体 GObj からある環境物体 Objj までの距離

disti(GObj, Objj) および，把持物体からその環境

物体へ向けた正規化ベクトル veci(GObj,Objj) に

よって規定され，両者の標準偏差（式 (1)，(2)）の重

み付き和の最小値をもって評価値とする．

dist meanj =

∑N

i=1
disti(GObj,Objj)

N
.

dist devj = (1)√∑N

i=1
[disti(GObj,Objj)− dist meanj ]2

N
.

vec meanj =

normalize

(
N∑

i=1

veci(GObj,Objj)

)
.

vec devj = (2)
N∑

i=1

[1.0− veci(GObj,Objj) · vec meanj ].

評価関数 E は式 (3)のように表される．

E = min
j

{dist devj + w · vec devj} . (3)

ただし w は重みを示す定数であり，本研究では両者

のバランスがとれるように経験的に定めた．

図 3 の例では，把持物体と Obj3 との関係

(GObj,Obj3) はすべての教示動作を通してほぼ同

一である．そのため，評価関数 E ではこの関係

(GObj,Obj3) を表す重み付き分散和 dev3 が他の関

係のものと比べて最小となるため，この値を評価値と

して返す．この関係 (GObj,Obj3)が相互作用候補と

なり，この評価値が小さいほどこれが必須動作である

確率が高くなるが，最終的には DPマッチングの結果

によってどの相互作用候補が必須であるのかが決定さ

れる．逆に，もし評価関数 E が小さい値を返さない

場合には，(GObj,Obji)(1 ≤ i ≤ 3) はいずれも必須

相互作用ではないと予想することができる．

4. 必須相互作用の汎化

4.1 相 対 軌 跡

動作プリミティブにおける軌跡の情報は，教示環境

と異なる環境においても使用可能なように対象物体の

座標系（T で表す）における把持物体の相対軌跡と

して表され，時間軸方向に連続する位置と姿勢のペア

(TpG(t),
T
qG(t))で表現される．

T
pG(t)は 1× 3 の

位置ベクトルであり，T
qG(t) は式 (4)に示すように

1× 4 の 4元数（quaternion）ベクトルである．

T
qG(t) =

(
sin

(
θ(t)

2

)
T
n(t), cos

(
θ(t)

2

))t

.

(4)

式 (4)は，単位方向ベクトル T
n(t)回りに角度 θ(t)

だけ回転することを表し，通常の 3次元の表現と比較

して値域に不連続面がないことが特徴である．

4.2 3次元追跡による軌跡の推定

把持を行う手の大まかな位置と姿勢 (pH(t), qH(t))

はデータグローブより既知である．静的な把持を仮定

しているため，グローブ座標系で定数オフセットベク

トルを加算することにより把持物体の大まかな位置と

姿勢 (pG(t), qG(t))を推定することができる．そこで，

前章で推定された各必須相互作用区間について，各フ

レームごとに (pG(t), qG(t))を初期姿勢とし，観察時

にデータグローブからのデータ取得と同期してステレ

オ視覚装置より獲得された色画像と距離データに対し

て統合テンプレートマッチング法（CTM）を適用す

ることで，把持物体の真の位置と姿勢の連続推定を行

う．推定された軌跡は対象物体の座標系で表された相

対軌跡に変換され，動作プリミティブに格納される．
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4.2.1 統合テンプレートマッチング法に基づく物

体の同定手法

統合テンプレートマッチング法は，3次元情報から

推定される 3次元誤差12)と 2次元情報から推定され

る 3次元誤差12) を同時に取り扱い，物体のメッシュ

モデルの初期位置・姿勢が与えられたときに，共役勾

配法を用いた反復計算によって漸近的に真の位置・姿

勢を推定する手法である．

モデルの 3次元位置を mpi とし，距離データ中の

対応する 3次元点を rpi とすると，両者の関係は変換

式 < p, q > によって誤差を含んだ式 (5)の形で表さ

れる．演算 q ·mpi は，mpi を quaternion q に従っ

て回転させることを意味する．

一方，< p, q > に従ってモデルがカラー画像上に

投影されたとき，投影されたモデルのエッジとその最

近傍にある画像エッジとは対応することが期待される．

これより，rei（視線ベクトル）と (q ·mei+p−rei)と

の内積が 0になるとの拘束条件の下で，画像エッジ点

を 3次元空間に逆投影することで，モデルエッジとの

3次元誤差を推定することができる．rei と < p, q >

によって変換されたモデルエッジ mei との関係を式

(6)で表す．

rpi = q ·mpi + p+ β1, (5)

rei = q ·mei + p+ β2. (6)

ただし，β1 と β2 はランダムな 3次元ノイズであり，

β がガウス分布に従うならば，< p, q > は最小二乗

法により式 (7)を最小化することによって解くことが

できる．

f(q,p) = Σ ‖ q ·mpi + p− rpi ‖2

+ w · Σ ‖ q ·mei + p− rei ‖2 . (7)

ただし，w は重みを表す定数である．

しかし，実際の誤差分布は通常ガウス分布に従わ

ないため，最小二乗法の場合外れ値の影響により同

定処理が不安定になる．そのため，Wheelerらは M

推定法を誤差分布の評価に用いた物体の同定手法を

提案した12)．M推定法は最小二乗法の一般形であり，

E(z) = Σiρ(zi)と定式化される．ただし，ρ(z)は誤差

zi の任意の関数である．式 (8)で表される Lorentzian

関数の 2乗を ρ(z) として用いることで，外れ値の影

響を低減し同定性能を向上させることができる．これ

により，対象物体の一部が隠蔽され不可視の場合にも，

メッシュモデル上で正しく対応する距離データがない

個所は外れ値として共役勾配法への寄与が低減される

ため，正確な同定が可能となる．

ψ(z) =
z

1 + 1
2
z2

· · · Lorentzian weight function.
(8)

エッジの対応から得られる推定誤差は，視線方向に

対して誤差の精度が期待できないため，推定の前半で

はまず式 (7)の w の値を小さくし，3次元情報からの

推定誤差のみによって大まかな姿勢の推定を行う．推

定の後半においては，w を増加させた後再び減少させ

ることによって，2次元情報からの推定誤差を用いて

局所解からの脱出を図り，その後再び 3次元情報から

の推定誤差を利用して真の値への収束を図る．物体近

辺にテクスチャが多い場合には，モデルエッジに対応

しないエッジが多数検出されるため 2次元情報からの

誤差が正しく推定されない場合が出てくるが，2次元

情報からの誤差は局所解から真の解へのバイアスとし

て用いられるため，この場合は w を減少させたとき

にもとの局所解に戻ってくることが期待され，同定性

能の劣化の要因にはならない．

4.2.2 相対軌跡の獲得

必須相互作用区間の各時刻の画像・距離データに対

して前述の同定手法を連続適用することで，把持物体

の姿勢である (pG′(t), qG′(t)) を推定することができ

る．相互作用の対象となる物体の姿勢 (pT , qT ) はす

でに求めてあるため，相対軌跡は式 (9)に従って求め

られる．
T
pG′(t) = q

−1
T · (pG′(t)− pT ), (9)

T
qG′(t) = q

−1
T · qG′(t).

4.3 相対軌跡の汎化

3次元追跡処理の結果，各必須相互作用について対

応する N 個の軌跡 <T
pG′n(t),

T
qG′n(t) > (1 ≤

n ≤ N)が獲得された．これらの軌跡を汎化するため

に，すべての軌跡の平均軌跡とその分散軌跡を計算す

る．軌跡の長さは各々異なるため，まず全体が一定長

（ここでは 100単位）となるようにもとの軌跡を補間

して時間方向に正規化する．

平均 <T
pG′m(t),

T
qG′m(t) > と分散 <T

pG′v(t),
T qG′v(t) >は，式 (10)に従って計算される．

T
pG′m(t) =

(
N∑

n=1

T
pG′n(t)

)
/N, (10)

T
qG′m(t) = meanQuaternion().

function meanQuaternion: real[4];

var i: integer;

var quat: real[4];

begin

quat := T
qG′1(t);

i := 2;

repeat

quat := interiorDivision( 1 / i,
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quat, T
qG′i(t) );

i := i + 1;

until i > number of demonstrations;

meanQuaternion := quat;

end;

2つの quaternionの内分を計算する関数 interior-

Divisionは，ratioと 2つの quaternion q1 と q2 の合

計 3つの引数をとり，相対姿勢 qrel = q2 · q−1
1 を計算

して，qrel を 2つの quaternionの積 qrot · qtrans に

分解する．このとき，qtrans が 2つの quaternionの

任意の軸（ここでは x軸とした）を最小の角度で一致

させる回転を表し，qrot は qtrans · q1 座標系でのその
軸回りの回転を表す．すると，qtrans の回転軸と qrot

の回転軸は直交するため，内分は qrot′ ·qtrans′ と計算

される．ただし，qrot′ は qrot の回転角度を ratio倍

したものであり，qtrans′ は qtrans の回転角度を ratio

倍したものである．
分散軌跡は式 (11)のように表される．

T pG′v(t) =

∑N

n=1
||TpG′n(t)− T

pG′m(t)||2
N

,

(11)

T qG′v(t) =

∑N

n=1
angle(T qG′n(t)·T qG′m(t)

−1)2

N
.

ただし，angleは指定された quaternion の回転角度

を返す関数である．

ロボットによる動作再現時には，生成された把持物

体の平均相対軌跡を再現するようにロボットアームの

姿勢が決定される．また，再現動作の経過時間が教示

動作の所要時間の平均となるようにサンプリングし直

される．

5. 人間型ロボットを用いた作業の再現

5.1 実験プラットフォーム

我々は，観察に基づき獲得された作業モデルを再現

動作を通して検証する目的で，人間型ロボットプラッ

トフォームを開発した9)．

このロボットは人間の上半身を模した外見・機能を

持つように設計されており，多指ハンドを装着した 2

本の 7自由度ロボットアームを備え，頭部にステレオ

視覚装置を備えている．また，入力装置としてデータ

グローブが接続されている（表 1）．

5.2 実験における作業ドメイン

本実験では，データグローブの掌に分布した触覚セ

ンサの平均圧力がある閾値以上である区間を把持区間

とし，時間軸上で連続する把持物体位置の分散がある

表 1 入力装置の仕様
Table 1 Specification of input devices.

Device Specification

Stereo Vision Multi-baseline: 9-cameras

Processing time: 30 fps at maximum

Resolution: 280 × 200 × 8 bit(disparity)

Resolution: 280 × 200 × 24 bit(RGB)

Data glove Joint angles: 18 values

Pose & orientation: Polhemus 6 values

Tactile sensors: 11 values

閾値以下の区間を相互作用候補区間とした．これらの

閾値は経験的に決定され，後者の仮定は，環境物体は

通常静止しているためこれと相互作用を行う把持物体

の動きは環境物体の直近の空間に限定されること，こ

れは教示動作であるため教示の核となる相互作用区間

では観察者（ロボット）が理解しやすいように教示動

作の速度を落とすことが期待されること，さらに教示

においては連続する相互作用をこの指標で適切に分離

可能なように教示者が環境物体の配置を調整できるこ

となどから設定された．ただし，手を大きく動かすこ

とが本質的に重要である作業，たとえばハンマーで叩

くといった予備動作を要する動作・雑巾でテーブル面

を拭くといった広範囲の移動を要する動作は対象外で

あり，対象となるのは容器の中身を注ぐ・蓋を開ける・

撹拌する・すくうといった動作である．

この制限は，たとえば周期性のある連続動作や直角

に曲がるなど不自然な軌跡を通る動作を検出する機構

を追加することで緩和できるが，本実験の目的は相互

作用候補中から必須相互作用を推定することにあるた

め，実装上の容易さから前述の検出方法を採用した．

5.3 複数の観察結果の統合

対象とする作業として「注ぎ動作」を選択した．こ

の作業では，まず人間の教示者が若干異なる表現で 5

回の教示を行う．この作業の本質は，図 4 に示すよ

うに容器 Aの中身を容器 Bに注ぎ，次に容器 Aの中

身を容器 Cに注ぐことである．個々の教示動作の違

いは，物体の配置や必須動作と関係のない手の動きに

ある．

図 4 で pauseとあるのは，作業の過程において結

果的に手の移動速度が閾値を下回ったため相互作用と

して誤検出された状態を表す．

図 5 は，4 番目の教示動作について把持を行う手

の静的な状態を検出することで相互作用候補を推定し

た結果を示す．図中の小さな球は非把持区間を，白球

は相互作用候補区間を，灰色球はそれ以外の区間を示

す．この初期のセグメンテーションから，相互作用候

補が推定される（図 6 中の細い線の四角）．この中か
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図 4 複数の教示動作
Fig. 4 Multiple demonstrations.

図 5 相互作用候補の抽出
Fig. 5 Extraction of interaction candidates.

ら必須ではない候補を取り除くため，3 章で述べた手

法を用いて必須相互作用を獲得する（図 6 中の太い線

で囲まれた四角）．本実験では，結果的に必須相互作

用間に連続して含まれる必須ではない相互作用の数は

最大で 3つであった．したがって，S は 5以上 7（最

大長）以下である必要があり，本実験では S = 5, 6, 7

の 3通りについて検証を行った結果，いずれの場合で

も図 6に示す同じ結果が得られたことを確認した．検

出されたのは計 4つの必須相互作用であり，最初と最

後は把持動作および離す動作に対応するため，真の必

須相互作用は 2番目と 3番目の動作である．これは 2

回の注ぐ動作に対応する．この 4つの相互作用は適切

なパラメータをともない作業モデルに格納される．

図 6 多次元 DP matching による統合結果
Fig. 6 Result of integration by multi-dimensional DP

matching.

図 7 把持物体の 3 次元追跡
Fig. 7 3D tracking of the manipulated object.

図 8 平均軌跡の x 軸成分
Fig. 8 Mean trajectory along x-axis.

5.4 必須相互作用の汎化

図 7 は，教示者が容器 Aの中身を容器 Bに注いで

いる必須動作に対して，把持物体の 3次元追跡を行っ

た結果を示す．この区間のすべての距離データおよび

色画像は，ステレオ視覚装置によって約 30 fpsで獲得

され記録装置に保存される．図中のワイアフレームモ

デルは，色画像上に投影された把持物体の 3次元幾何

モデルを表す．画像の下の数字は，その相互作用の開

始時点からの経過フレーム数を表す．

図 8 は，容器 Aから容器 Bへの注ぐ動作に対応す

る 5つの相対軌跡の平均を求めることで汎化を行った

結果である．図 9は，平均軌跡の分散を表す．グラフ

より，平均軌跡の分散は時間軸方向に見て中間の区間
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図 9 汎化された軌跡の分散
Fig. 9 Variance of the generalized trajectory.

図 10 作業の再現
Fig. 10 Reproduction from the task model.

が両端区間と比較して有意に小さいことが分かる．こ

れは，中間区間（45から 75正規化フレーム）の軌跡

が複数の教示動作においてほぼ同一の軌跡をとったこ

とを意味し，精密な動作の必要性を示している．平均

と分散軌跡の情報は，スケーリングパラメータととも

に作業モデルに格納される．

5.5 ロボットによる作業の再現

前述の手順で動作プリミティブと作業モデルが生成

された後，各動作プリミティブを検証する目的で教示

動作と同じ順番に動作プリミティブを再現する実験を

行った．このとき，物体の配置は教示のときの配置と

は異なっているが，把持物体の軌跡が対象物座標系で

教示のときと同一になるようにロボットアームを制御

することで同じ作業を模倣することができた．動作プ

リミティブ間を結ぶ動作は，前の動作プリミティブの

終了位置と次の動作プリミティブの開始位置を直線で

結ぶ軌道によって生成される．図 10に再現されたロ

ボット動作の連続写真を示す．

6. ま と め

本稿では，日常の手作業を対象とした実演教示に基

づく人間型ロボットの動作獲得過程の初期段階として，

教示者の動作を模倣する目的で観察に基づき作業をモ

デル化する手法について述べた．

手作業は，把持物体と環境物体との相互作用の連続

形として表現できるため，模倣を実現するために相互

作用を物体ペアと把持物体の相対軌跡によって表現し，

作業の遂行に必須の相互作用を推定・獲得することに

よって作業モデルを生成した．

必須相互作用を推定する際に，単一の観察結果を利

用することの問題点を指摘し，多次元 DP matching

により複数の観察結果を統合することで作業に必須の

相互作用を自動獲得する手法を提案した．

また，模倣を表す把持物体の相対軌跡を抽出するた

めに，統合テンプレートマッチング法による把持物体

の 3次元追跡手法を提案し，対応する複数の相対軌跡

を正規化し平均軌跡と分散を計算することで，必須相

互作用を汎化する手法について述べた．

最後に，人間型ロボットプラットフォームを用いて

教示動作の獲得および再現実験を行うことで，獲得さ

れた動作プリミティブの検証実験を行った．

本研究の主眼は作業に本質的な動作を観察により推

定しモデル化することにあり，現時点ではロボットは

人間の動作をなぞることしかできない．この模倣動作

をもとにして動作に意味付けを行っていくことが今後

の課題である．
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