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1. 序論 

人間の生活空間で，多様な日常作業を支援する

ことがロボットに望まれている．人間と同様，

ロボットが道具を使用できれば，身体的制限を

超えたタスク実行が可能となる． 

現実世界において，道具の種類や使う環境，操

作対象のオブジェクトは数多く，一つ一つ数値

モデルを作成する[1]のは困難である．そこで，

ロボット自らが状況に応じて道具を選択し，使

いこなす手法が求められる． 

 

2. 先行研究と本研究の目的 

 道具選択・使用の先行研究では，動作対象のオ

ブジェクトは毎回同じ実験環境に設置されてい

た．そして，使うべき道具やロボットが行うべ

き動作は，実験者が与えた命令や最終目標時の

画像に応じてロボットは判断していた[2]． 

本研究では，オブジェクトや道具の設置背景や

位置が変わっても対応でき，人間の補佐を必要

とせずに，その場の環境の認識結果のみに応じ

てロボットが行動決定できる学習モデルを構築

することを目的とする． 

ロボットの道具使用場面の一例として料理の場

面を想定し，食材に応じておたま，またはフラ

イ返しを選択して，鍋やフライパンから皿に食

材を移すタスクを実現した． 

 

3. 提案する深層学習モデル 

 提案モデルは図１の通り You Only Look Once 

(YOLO)[3], Convolutional Auto Encoder (CAE) 

[4], Multiple Timescales Recurrent Neural 

Network (MTRNN)[5]の３つの学習器から成る． 

まずロボットを遠隔操縦し，複数の料理道具で，

複数の食材を操作させる．その間取得したアー 

 

 

 
図 1. 提案する道具選択・使用学習モデル 

 

ムのモータ角度とカメラ画像の時系列情報を訓

練データとする．提案モデルを用い，現在情報

から次の時点の情報を予測できるように学習し

た．テスト時には，学習モデルに予測された関

節角度に従ってロボットを動かすことを繰り返

し，動作を生成させる． 

 

3.1. YOLO 

YOLO は Convolution layer を用いてクラス分別

と bounding box の出力を同時に予測できる．そ

のため，物体検出処理を高速で行える。本研究

では，検出性能の高い YOLOv3 を採用する。 

タスクの初期画像から，図２のように道具や食

材の種類と初期配置位置を求める．そして，用

いる道具と食材のクラスと bounding box の左上

の角の座標を「初期環境認識結果」として出力

する． 

 

3.2. CAE 

 入力データがニューロン数の少ない中間層を経

由後，再び元の次元数に出力される砂時計型の

構造を有しており，出力データが入力データを

復元するように学習される．これにより，画像

を圧縮し，道具と食材，ロボットアームの特徴

を，中間層から低次元の「画像特徴量」として

取り出すことができる． 

 

3.3. MTRNN 

現在から次の状態を予測学習する RNN の中でも，

異なる時定数を持つ Cf 層，Cs 層を有し，より複

雑で長い時系列データを学習できる．初期環境 
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  図 4. 使用する道具とオブジェクト 

 

認識結果および、画像特徴量とモータ角度の時

系列情報を統合学習する．この際 Cs 層の初期値

Cs(0)に一連のダイナミクスの情報を保存する．

これにより Cs(0)に道具や食材の特徴が自己組織

化されることが期待される．  

 

4. 実験設定 

 用いる道具と食材は，ロボットの目前の机の上

に設置し，初期位置は図３のように設定する． 

ヒューマノイドロボット NEXTAGE を使い，図４

に示す道具と食材の組み合わせで，調理道具内

から皿にオブジェクトを移動させる． 

取得するデータは，ロボットの右アームの関節

角度(6 自由度)とグリッパーの角度、および右目

に搭載されたカメラの画像である．計 24(道具の

種類(2) x 調理道具(2) x 食材位置(2) x 道具位

置(2))の時系列データを予め取得し，学習モデ

ルの訓練に用いた． 

  

5. 結果 

 図３の点線で示した，訓練していない位置に食

材を置いた際も，人の助けを必要とせず，道具

を選択・使用する動作が生成された(図５)． 

また，図６に，Cs(0)の値を主成分分析し２次

元にした結果を示す．道具と食材が自己組織化

されていることが確認できた． 

 

6. まとめ 

道具や環境のモデリングを必要とせず、ロボッ

ト自らが使うべき道具を選択・使用する学習モ

デルを構築した．未学習位置に食材を配置した

際も動作生成でき，環境設定に応じて行動を適

応できることを示した． 

 
図 5. 未学習位置における動作生成の様子 

 

 
                   図 6. Cs(0)の主成分分析結果 
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図 2.YOLO の出力    図 3.初期環境設定 

 

おたまを 
選択・把持 卵をすくう 皿に移す 
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