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1 はじめに

人間の認知機構をモデル化することで，人間による
パラメータ設定を必要としない道具身体化モデルを提
案する．近い将来ロボットは道具を利用することで多
様な環境に対応することが期待される．ロボットの道具
使用を可能とするためには人間の発達過程に基づいて
モデルを構築することが有力な手段の 1つである．近
年，神経心理学の分野で道具身体化が着目されている．
道具身体化とは，人間が道具を使用しているときに道
具を自分の身体の延長として認識する現象である [1]．
ロボット分野における道具身体化に関連する従来研究
の多くは動作や道具特徴量を事前設計する必要があっ
た [7][4]．これらは，少ない動作パターンや新奇な道具
を扱えないという課題がある．他の研究では道具機能
の全探索を行ったが，これには莫大な時間が必要とな
る [3]．
本研究はこれらの課題に対して 3つのアプローチに

より，事前設計や全探索を必要としないロボットの道
具使用モデルを実現させた．最初は，人間の幼児に見
られる身体バブリングを参考にし，ヒューマノイドロ
ボットモデルでランダムな動作を行う．この動作から得
られた感覚運動データから，人間の認知機構を参考に
した神経回路モデルに道具の特徴量を学習させる．最
後に，初期状態から予測された最終状態のエラーの最
小化を行うことで適切な動作を生成する．

2 道具身体化のための神経回路モデル

本研究で提案された道具身体化モデルは，図 1で示
した 3つのモジュールから構築されている．1つ目は
自己身体モジュールとして，本研究は谷らによって提
案された神経回路モデルmultiple time-scales neural net-
work(MTRNN)を用いる [6]．2つ目はMTRNNの学習
に必要な画像特徴量を抽出するためのモジュール self
organized map(SOM)を用いる [5]．3つ目は，画像特徴
量から道具の特徴量を学習するためのモジュール para-
metric bias(PB)である．この 3つのモジュールを使用
し道具身体化を 3つのフェーズに分けて実現させる．
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図 1: 道具身体化モデルの概要図

2.1 身体バブリングによる自己身体モデルの学習

MTRNNの教師データを生成するために，ヒューマ
ノイドロボットモデルで身体バブリングを行う．身体
バブリングには多くの動作が必要とされるため，シミュ
レータによる実験を行う．身体モデルとして，人間の
関節角度の可動域を取り入れた．これにより，学習され
る身体情報に偏りが生じ，生成される動作に選好性が
生じると考えた．身体バブリング中に関節角度と画像
データを獲得する．獲得された画像から特徴量を SOM
に通して自己組織的に生成する．この感覚運動データ
から，MTRNNで自己の身体モデルを学習する．

MTRNNには時系列データの学習・汎化が可能であ
り，時定数が小さい順番で input-output(IO)層，fast con-
text(Cf)層，slow context(Cs)層からという３つの層か
ら構築されている．運動感覚データでMTRNNを学習
させる時，Csの初期値，Cs(0)空間が生成される．こ
の空間の中の値を使うことで学習した動作を再現する
ことが可能である．

2.2 道具特徴量の学習

道具を把持した状態で身体バブリングを行い，再び
データを獲得する．身体モデルを学習したMTRNNに
道具の特徴量を表現する PB を付与し，PB のみを学
習することで身体モデルを新しく作る必要がなくなる．
PB層の時定数は無限大に設定されており，学習後の PB
値は 1つの時系列につき PBの初期値から変わらない．
よって学習後は，PB値を変更するだけで道具に対応し
た動作を生成することが可能になる．これにより，道
具身体化を実現させる．
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2.3 目標画像からの動作生成

目標状態となる画像をロボットに見せ，その画像を
MTRNN認識させる．具体的には，MTRNNの連想す
る画像と目標画像の差異の最小化を目指し，ロボット
が学習した身体モデルの動作を表現する Cs(0)を更新
する．認識によって得られた初期値を用いることで，最
終的に目標と近い状態になるような動作生成が可能と
なる．

3 ロボットシミュレータによる実験

3.1 実験設定

実験はロボットシミュレータであるOpenHRP3上のロ
ボットモデルによって行われた．モデルの構造は，7自由
度のアームを持ったヒューマノイドロボットACTROID
の構造を参考にし作成された [2]．
ロボットモデルが操作対象である赤い円柱が置かれ

てあるテーブルの上にランダム動作を行った．この動
作は，右腕が素手のままと T字道具を使用した状態で
行われた．本手法の有効性を検証するために，ロボッ
トモデルのアームの７自由度の内３自由度のみ使用し
簡略化した 2次元平面上の動作に限定した．身体バブ
リングは，初期姿勢からランダムに生成された 2つの
姿勢を 6 秒で経由する動作をそれぞれ 75 セット行っ
た．アームの初期位置として物体に対して左右の位置
とした．この際，30ステップの画像・関節角度データ
を記録した．画像データはロボットの視覚センサから
32x24ピクセルのグレースケール画像を用いた．この
画像データから SOMを用いて抽出される 25次元の特
徴量と関節角度 3次元をMTRNNの入力とした．

3.2 実験結果と考察

身体バブリングによって，MTRNNに学習可能な教
師データを生成することに成功した．さらに，学習後
と目標状態の認識後 PBに主成分分析を行ったものを図
2に示す．両図では素手と T字の PBがそれぞれクラス
タリングされ，T字と素手の状態を別な状態として扱
うことが分り，学習と認識が成功したことが分かった．
最後に，目標状態をMTRNNに入力した際，図 3のよ
うに最終状態がその目標状態になるような動作を生成
に成功した．これにより，道具特徴量が学習できてい
ることが確認できた．

4 まとめと今後の展望

本研究では神経回路モデルを用いた道具身体化モデ
ルによる道具使用について述べた．事前の設計を行わ
ないために，動作として，人間の身体を模倣したモデル
で身体バブリングを行った．感覚運動統合にはMTRNN
により学習した．道具の特徴量の学習ではMTRNNに
付加した PBにより，道具と素手での特徴量のクラス
タを自己組織化された．そして，目標画像を与えた際，

[1]学習後 [2]目標画像認識後

図 2: PBの主成分分析

[1]目標画像

[2]生成された動作

図 3: 動作生成の例

最終状態が目標画像に近い動作を生成した．今後の展
望として，T字以外の形をした道具に対するモデルの
汎化能力の検証を行う．
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