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観察に基づく手作業の獲得における視覚の利用

小川原 光一† 高 松 淳††

木 村 浩††† 池 内 克 史††

筆者らは，日常の手作業をロボットに自動的に獲得・再生させることを目的とし，主に視覚を用い
て人間のお手本動作を観察することによって，再利用可能な抽象化された作業のモデルを構築し実ロ
ボットによる動作の再現を可能にするための手法について研究を行っている．本稿では，物体どうし
の相互作用の連続形として表現可能な作業を対象とし，獲得から行動再生までの手順を，(1) 観察に
基づく物体および把持の認識，(2) 教示動作からの本質的な相互作用の抽出と視覚の誤差修正による
運動軌跡の補正，(3)行動再生時の視覚フィードバックによる外乱補償の 3つに分けて概略を述べる．

Vision Based Acquisition of Manipulation Tasks

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

and Katsushi Ikeuchi††

The purpose of our research is to establish a method for acquiring and reproducing everyday
manipulation tasks automatically by a robot system. A demonstration of a task is observed
mainly by vision and a reusable abstract task model is constructed. In this paper, a process
for acquiring and reproducing a manipulation task which can be represented as a sequence
of interactions between objects is discussed. The process is made up of three parts; namely,
(1) Observation of demonstration: identification and recognition of objects and grasps, (2)
Task analysis: extraction of essential interactions and correction of trajectory obtained from
vision, (3) Reproduction: generation of robot behavior which compensates collapse of grasps
by visual feedback mechanism.

1. は じ め に

近年，家庭やオフィスなどの人間共存社会で行動す

ることを目的とした共生型ロボットの開発が積極的に

行われているが，このような多様かつ動的に変化する

環境で使用されるロボットには，環境もしくはユーザ

のニーズに応じて新規の動作を適応的に獲得する能力

が求められる．この種のロボットの役割の 1つは人間

に代わって日常における種々の作業を代行することに

あり，このとき新たな作業内容をいかにロボットに伝

達し，またいかに再利用性のある形で習得させるのか

が課題となる．

ロボットの行動を生成する手段として，従来プログ

ラミング言語や専用のティーチングデバイスを使用す
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ることが一般的であったが，これらはロボットに関す

る専門的な知識を必要とするため，一般的なユーザの

ための行動教示手法としてはそぐわない．そこで，初

心者が熟練者のお手本を，もしくは子供が大人のお手

本を見ることで作業を覚えていく過程との類似性から，

作業の実演教示を観察させることによってロボットに

作業を自動獲得させる方法が脚光をあびており，筆者

らも観察に基づく日常の手作業の獲得を目的として研

究を進めている．

以下，2 章では，観察に基づく動作獲得に関するこ

れまでの研究例を紹介し，観察・解析・再生の 3段階

からなる筆者らの取り組みについて概略を述べる．3

章では，実演教示の観察から得られる視覚情報を抽象

化するための手法として，剛体の位置・姿勢の同定手

法である 3D Template Matching（3DTM）法を利用

した環境物体の同定および時系列での 3次元追跡手法

について述べる．また 3DTMを関節物体の同定に拡

張した手法を紹介し，これを利用して把持を行う手の

形状を推定する手法について述べる．この抽象化され

た情報を解析し作業の再生に必要な情報を切り出す手
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法として，4 章では，まず複数回の教示動作から作業

の遂行に必須である相互作用を多次元 DP Matching

を用いて推定する手法について述べる．次に，組立て

作業のように作業が接触状態遷移の形で記述できる場

合に，各接触要素の状態を連立線形方程式に帰着させ

ることによって軌跡の視覚誤差を修正する方法につい

て述べる．5 章では，切り出された情報を利用した人

間型ロボットによる動作の再生について述べる．その

際作業の失敗の認識と回復動作の一環として，外乱な

どの影響によるロボットの把持の崩れを視覚フィード

バックを用いて補正する手法について述べる．最後に，

6 章でまとめを述べる．

2. 観察に基づく動作獲得

教示動作の観察に基づきロボットを用いて動作の理

解と獲得を試みる研究例を概観すると，大きく分けて，

(1)脳の情報処理機能の工学的な実現に基づきボトム

アップ的に動作の理解と獲得を試みるアプローチと，

(2)ある限定された作業領域の中での汎用性のある作

業の習得を目的としトップダウン的に動作の理解と獲

得の仕組みを考えるアプローチの 2つに分類される．

2.1 脳の情報処理機能の工学的な実現

1 つは人間の脳機能を理解するという目的の下で，

脳の神経生理の知見に基づき計算機上に脳もしくは認

知のモデルを構築し，そのモデルを検証する意味でロ

ボットを用い人間の脳機能の仕組みを探るアプローチ

である1)∼3)．

古くは Meltzoffらによる新生児における模倣の実

験4) などにより，生得的な模倣メカニズムの存在が

主張されており，これを生理学的に説明する知見とし

て，たとえばサルの脳で発見されたミラーニューロ

ン（mirror neuron）の存在が報告されている．この

ニューロンは，自身が行う意味を持った特定の動作に

反応して活動するだけでなく，他者が行う同じ意味の

動作を見た場合にも同様に活動する5)といった特徴が

あり，霊長類における見まねの基礎と考えることがで

きる2)．このような生得的に備わっていると考えられ

るいわば認知のための要素機能を工学的にモデル化し

検証することで，脳機能の解明を図る研究が行われて

いる3),6).

一方動作生成に関しては，Kawatoらと Miyamoto

らによって，けん玉やテニスサーブといった腕の動的

な動きを必要とする動作を獲得するために，観察に

よって動作軌跡の最適な経由点を推定し7),8)，経由点

間をスムーズに遷移する腕の軌跡を順と逆のモデルを

用いた順逆緩和計算による双方向神経モデル1)を用い

て高速に計算する方法が提案されている．順逆緩和計

算は，小脳で計算されているとされる腕の運動軌道生

成の計算モデルを参考に提案された多関節腕の運動指

令を決定する計算アルゴリズムであり，この実験結果

は人間の動作の計測結果とよく一致する．

また，設計者の構築した身体運動や物体操作の物理

としての理解の体系を明示的にロボットに埋め込む

のではなく，外界との相互作用の中から外界に対する

理解を創発的に獲得するメカニズムの実現を目指す

「認知ロボティクス」という枠組みが提唱されている

が9),10)，現状は方法論自体を模索している段階である．

これらの研究例では，基本的には脳の処理系の末端

の要素機能に着目してその機能を同定することから全

体を推し量ろうとするボトムアップ的な取り組みがな

されているが，要素機能を組み合わせたときの総体と

しての挙動の解明にまでは踏み込んでいないのが現状

である．そのため，比較的単純な全身運動の獲得・生

成は実現されているものの，環境や物体との複雑な相

互作用を必要とする動作の獲得法に関しては手探りの

状態である．

2.2 特定の作業領域内での汎用的な動作獲得

もう一方のアプローチは，ある設定された作業領域

（たとえば凸物体どうしの組立て作業など）の枠内で

実行される任意の作業を再現することを目的とし，そ

のために必要十分な情報を取得するための方法および

作業の記述方法を工学的に設計する方法である．

たとえば研削作業のような定型動作は，ロボット

アームの水平方向の位置と垂直方向の力の時系列情報

を教示デバイスから得ることによって，直接作業の記

述を獲得することができる11)．

単純な Pick & Place動作においても，指先と物体の

双方を視覚により常時観察することにより，環境の状

態遷移の形で作業の抽象表現を得ることができる12)．

一方，実行時のロボット動作のわずかな誤差が結果

に重大な影響をおよぼす作業においては，一連の作業

行程の中のどの箇所が実行に注意を要し，どの箇所が

そうではないのかを区別し，重要な箇所については特

別な動作生成規範を用いる方法が一般的である．掃引

動作については，複数の教示動作ごとの軌跡のずれか

ら局所的な許容誤差を推定する方法が提案されてお

り13)，また組立て作業のように物体どうしの接触状態

遷移列として記述可能な作業については，実行時にお

いては基本的には教示された軌跡をなぞりつつ，状態

遷移が生じる箇所では所望の状態遷移が生じるように

視覚・力フィードバック制御を行うことによって作業

を遂行する方法が提案されている14)．
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図 1 作業獲得の流れ
Fig. 1 Overview of task acquisition.

また，教示対象の挙動を表す物理方程式が分かって

いる場合には，そのパラメータを推定することが作業

を獲得することになり，たとえば観察による初期解か

ら数回の試行を経て振り子の倒立動作を学習する研究

がある15)．しかし，一般にパラメトリックな物理モデ

ルを自動推定することは非常に困難であり，一方ノン

パラメトリックの場合には単純な動作にしか適用でき

ないという欠点がある．日常の手作業を簡単な物理モ

デルで記述できる可能性を示唆する報告16) はあるも

のの，一般的な作業を記述するための物理モデルの構

成法についてはまったく分かっていない．

2.3 本研究における取り組み

本研究では，日常行われる手を使った作業を視覚な

どによる観察手段によって獲得し，これから何らかの

抽象化された作業記述を導出し，これを用いてロボッ

トにより同じ作業を再生することを目的とする．本稿

では，「日常の手作業」のなかでも，物体と物体との連

続的な相互作用（接触・非接触動作を含む）で表現さ

れる作業に対象を絞り，この条件に該当する任意の作

業を再生するための作業記述の構築方法，およびその

ための観察手段・再生方法について述べる．上で述べ

た 2つのアプローチでいえば後者にあたる．

図 1 に作業獲得の流れを示す．

2.3.1 観 察

まず，システムは実演教示を視覚により観察する．

本稿で想定する手作業は物体と物体との連続的な相互

作用であるが，この時点では，ある瞬間にどの物体と

どの物体とが相互作用を行っているのかが明らかでは

ないため，環境中に存在するすべての物体について時

系列上で位置と姿勢の 3次元追跡を行う（上段）．

またこのとき，教示者がどのように物体を把持して

いるのかという情報は，再生の際に重要となる．把持

は，物体の安定を目的とした圧力把握と指先による操

作を目的とした精密把握の 2 つ17)，もしくはその中

間の把握を加えた 3つに分類される18)．つまり，操作

物体・もしくは被操作物体の軌跡が分かったとしても，

これをロボットが再生する際に，圧力把握によって主

に腕全体を用いて操作するのか，それとも精密把握に

よって指による操りを行うのかが異なり，これらは，

たとえば作業に必要とされるコンプライアンスや位置

決めの正確さなどに影響を与える．そのため，静的な

把持形態の時系列変化の認識を同時に行う（下段）．

2.3.2 作業の解析

ここで想定している作業は，物体と物体との相互作

用を，その作用が行われている期間相対運動を保った

状態で再生することにより再現可能である．そのため，

相互作用が行われていない期間の運動，もしくは相互

作用と関係のない物体の運動を無視することにより，

教示時とは物体の配置などが異なる環境においても動

作の再生が可能になる．そこで，観察によって得られ

た物体の軌跡情報から，作業の遂行に必要な相互作用

の切り出しを行う．

切り出された相互作用が接触をともなうものである

場合には，さらに観察による誤差を取り除き妥当な接

触関係を保つ軌跡に修正することが，組立て作業にお

けるはめあいのような厳しい作業の再生にとって重要

である．そのため，妥当な接触状態を保つように視覚

誤差を補正し軌跡の修正を行う．

2.3.3 再 生

再生は作業解析で求められた相互作用を連続的に実

現することによってなされる．このとき，ロボットは

各相互作用ごとに，教示者が行った把持と同等の形態

によって物体の把持を行う．

また，把持物体の軌跡を生成する際には，相互作用

が接触をともなう場合には，必要に応じて視・触覚

フィードバックにより要求される接触状態遷移を実現

し，接触をともなわない場合にも，把持の崩れや外乱

による不正な相互作用を補償するための視覚フィード

バックにより適宜動作の補正を行う．

以降の章では，図 1 の太線で囲まれた内容について
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概要を述べる．

3. 観 察

教示動作を解釈する場合には，まず場面で何が行わ

れているのかを認識する必要がある．本研究の対象は

手作業であるため，操作物体・被操作物体の動きの情

報，および操作時の教示者の把持形態に関する情報の

2種類を観察によって獲得する．

本章では，剛体物体の同定方法，剛体物体の 3次元

軌跡を獲得する方法，および把持物体によって部分的

に隠蔽された関節物体である手の形態を推定する手法

について述べる．いずれも，対象の 3次元幾何モデル

は既知とする．

3.1 3D Template Matchingによる同定手法

対象の 3次元幾何モデル（3角パッチモデル）が既知

であり，また位置や姿勢が不明な対象の実際の 3次元

形状が観測できる場合に，対象の位置・姿勢 < �, � >

を適切な初期位置 < �0, �0 > を元にロバストに推定

することが可能な 3D Template Matching（3DTM）

法19)について説明する．ここで，�は位置を表す 3次元

ベクトルであり，�は姿勢を表す 4次元の quaternion

ベクトルである．

幾何モデルの i 番目の頂点のモデル座標系での 3次

元位置を mpi とし，観測された 3次元データ中の対

応する 3次元点を rpi とすると，両者の関係は変換式

� =< �, � >によって誤差を含んだ式 (1)の形で表さ

れる．ただし，演算 � ·mpi は，mpi を 4次元ベクト

ルである quaternion � に従って回転させることを意

味する．

rpi = � ·mpi + �+ β (1)

ここで，β はランダムな 3次元誤差であり，β がガウ

ス分布に従うならば，�は最小二乗法により式 (2)を

最小化することによって解くことができる．

E(�) = Σ ‖ � ·mpi + �− rpi ‖2 (2)

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19)．M推定法は最小二乗法の一般形であり，

E = Σiρ(zi)と定式化される．この関数を，共役勾配

法を用いた反復計算によって漸近的に局所最小値に落

とすことにより �を推定する．ただし，ρ(zi)は誤差

zi の任意の関数である．式 (3)で表される Lorentzian

関数を 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

図 2 多眼ステレオを利用した物体の同定
Fig. 2 Object identification.

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
σ

1 + 1
2
( z

σ
)2

· · ·Lorentzian
weight function.

(3)

ただし，σ は重みである．

3.2 物体認識20)

図 2 の多眼マルチベースラインステレオ装置21)を

利用し，生成される色画像および視差画像より物体の

抽出を行う．本研究ではテーブル上での手作業を想定

しているため，テーブル上が空の状態での背景画像を

あらかじめ記録しておき，距離データに対する背景差

分法によってまず候補となる物体領域を抽出する．

次に，この各物体領域に対して，その重心を初期座

標とし，あらかじめ用意された複数の 3次元モデルに

ついて上記の 3DTMによって位置合せを行う．初期

姿勢については，異なる 4方向の姿勢を与え，同定結

果の最も良かったものを選択する．このとき，ステレ

オ視によって得られる距離データは 2 1
2
次元の情報で

あるため，同定の際も幾何モデルの 3角パッチのうち

法線が視点側を向いており，なおかつ自身の他の 3角
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図 3 操作物体の 3 次元追跡
Fig. 3 3D tracking of the grasped object.

パッチによって隠蔽されていないものだけを使う必要

がある．位置合せが収束した後に，M推定を用いない

純粋な二乗誤差の平均を出し，誤差の最も小さなモデ

ルを対象物体とする．また，物体表面色の色相ヒスト

グラムをモデルとして持っておき，カラー画像上の候

補領域の色相ヒストグラムとの差が閾値以上の場合に

は，同定を行う前に候補モデルを棄却することで同定

性能の向上を図っている．

3.3 3次元軌跡推定22)

本ステレオ視覚装置により，最大 15 fpsの周期で連

続するカラー画像と距離データを得ることが可能であ

る．対象物体の時刻 0での位置は上記の認識手法によっ

て既知であるため，教示者が操作する物体の軌跡 <

�(t), �(t) >を獲得するためには，< �(t−1), �(t−1) >

を初期値として，各物体ごとに上述の 3DTMを連続

的に適用することによって図 3 のように求められる．

図において，白のワイヤフレームモデルが追跡結果で

ある．

3.4 把持形態の認識23)

現在我々は，データグローブと隠れマルコフモデ

ルを用いて把持形態を 14種類の把持プリミティブ18)

に分類し24)，これをロボットハンドの把持にマッピ

ング25) を行う研究を進めている．しかし，データグ

ローブを含む接触型のセンサの場合，位置や姿勢・力

覚といった情報を精度良く取得することが可能である

反面20),26)，煩雑なセットアップやデバイスによって

教示動作そのものが拘束されることが教示者の負担と

なる．

また手作業においては，必然的に物体を把持する局

面が多くなるが，従来提案されてきた視覚に基づく手

の形状認識手法は，そのほとんどがジェスチャ認識な

どを念頭に開発されているため，物体の把持を考慮し

ていないものが大半であった．把持をともなう場合に

問題となるのは，手の姿勢によってはカメラ画像上で

手が把持物体により部分的に隠蔽されるため，この場

合欠損データから把持形態を推定することになり推定

精度が低くなる点である．

そこで，筆者らは指を積極的に動かす「操り」をと

もなわない把持を対象とし，把持期間中手の形状は変

化しないが手の姿勢は変化するという仮定の下で，連

図 4 把持形態の推定
Fig. 4 Estimation of hand shape.

続する時系列データから N 枚のサンプルを取り出し，

このうち欠損データからの影響をうまく低減すること

によって，結果的に欠損の少ないデータのみを利用し

て手の形状を推定する手法を提案する．

具体的には，光軸が直交するように配置した 3台の

赤外線カメラを用い，静的な把持を行っている手につ

いて姿勢が時間軸上連続して変化する画像列を獲得す

る．次に，時系列データの中から一様な時間間隔で N

セットの画像を抽出し，各セットについて図 4 下部

に示すように同時刻の 3枚の画像から視体積交差法に

よって手のボリューム表現を復元する．一方手の幾何

モデルについては，図 4 上部に示すように手の表面形

状を表すメッシュモデル（皮膚）を 25関節のリンク構

造（骨）にアタッチし，関節角を指定することによっ

て自由変形する手の形状モデルを作成する．次に，式

(4)に示すように，3DTMを関節物体の同定に適用可

能なように拡張した手法（Enhacend 3DTM）を用い

て，手の形状モデルの復元データに対するフィッティ

ングを行い，姿勢と関節角の推定を行う．

E(�,�) =
∑

i

ρ
(
|��i(�) + �− �j |2

)
(4)

(
�i(θ)

1

)
=
∏

l

� l(θ)

(
�i

1

)

ここで，Tl は l 番目の関節角を変数にとり，モデル
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図 5 実環境における把持形態推定結果
Fig. 5 Estimation of hand shape in real environment.

のローカル座標系でメッシュの頂点 mi の位置を変換

する 4 × 4 の同次変換行列を表す．

このフィッティングの際に，欠損画像によって復元

されたボリュームデータは大半が誤対応を引き起こす．

そこで，N 個の復元データすべてを同時に用いて関

節角の収束計算を行うことで，M推定により誤対応の

寄与を正しい対応からの寄与よりも相対的に低くする

ことができるため，結果的に欠損データを棄却するこ

とになり手の形状推定が可能になる．

図 4 の場合は，円筒形の物体を把持した状態で手

を回転させた時系列データであるが，時刻 t− 1 と t

の復元データはオクルージョンによって指の大部分が

欠損している．この場合，モデルの指に正しく対応す

る復元データがなく誤対応となるため，M推定によっ

て影響が軽減される（Influence small）．シミュレー

ションによる定量的な評価では，関節角度の推定誤差

は約 15度であった．これは，復元データの条件が良

い場合でも不完全な Visual Hullにしかならないこと

を考えると十分な結果であり，またこの程度の誤差で

あれば前記の 14種類の把持プリミティブへのマッピ

ングのための指標になりうる．また実環境においても，

図 5 に示すように良い推定値が得られることを確認

している．

4. 作業の解析

本章では，本質的には同一の作業を表す複数の異な

る教示動作を相互比較することによって作業の遂行に

必須の相互作用を抽出する手法と，抽出された相互作

用が接触をともなう場合に，視覚の誤差を修正するこ

とによって妥当な接触状態を保った物体軌跡を推定す

る手法について述べる．

4.1 必須相互作用の推定22),27)

本手法では，作業内容や対象物体に関する事前の知

識がない場合に，環境中の物体の見かけの運動のみか

ら作業の遂行に必須の相互作用の推定を行う．ここで

相互作用とは，(1) 相互作用を行う物体の組，(2) 相

互作用が行われる期間，(3)物体どうしの相対運動の

3つの情報からなり，作業中に離散的に現れる必須相

互作用の数とそのパラメータの推定を行う．

このとき，従来のように 1回の観察結果のみを利用

して解析を行う場合，(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必須

相互作用を確定することはできない．

そこで，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の組合せを同時に推定する手法

を提案する．

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．
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図 6 複数の教示動作
Fig. 6 Multiple demonstrations.

図 6 は，対象作業として「注ぎ動作」を選択し，5

回教示を行った例である．この例では，本質的な動作

は，(1)容器 Aの中身を容器 Bに注ぎ，(2)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．

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 Dynamic Programming（DP）Matching 28)を用

いる．

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

類似度を評価する関数 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．

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 7 に示すように把持物体

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，

両者の標準偏差の重み付和の最小値をもって評価値と

する．

評価関数 E は式 (5)のように表される．

E = min
j

{dist devj + w · vec devj} . (5)

ただし w は両者の重みを示す定数であり，本研究で

は評価関数がより適切な値を出力するように経験的に

定めた．

図 7 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．
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図 7 必須相互作用の評価
Fig. 7 Evaluation of essential interaction.

4.2 接触状態誤差の修正29)

3章で述べた方法を用いて操作物体の 3次元軌跡や

環境物体の位置を計算した場合，これらは一般に誤差

を含んでいるため，接触をともなう作業においては物

体どうしの埋め込みや離脱が生じてしまう．そのため，

組立て作業のように拘束が増える方向に進む作業の接

触状態を解析する場合，このままのデータでは正確な

接触状態を推定することができない．

このとき，対象とする物体の幾何モデルが分かって

いる場合には，操作物体の位置・姿勢の誤差のみを考

慮すればよいため，次の 2段階の方法によって誤差を

解消することができる．

( 1 ) 接触が生じている個所の候補を検出する．

( 2 ) すべての接触候補を利用して，妥当な接触状態

を推定する．

第 1段階では，接触要素として Vertex-Face，Face-

Vertex，Edge-Edgeの 3 種類を考え，画像より推定

された位置の情報から，操作物体と環境物体との間の

すべての接触要素の組合せについて，接触要素の距離

がある閾値より小さい場合を接触候補とする．多面体

の場合には，図 8 に示すように 9 種類の接触関係が

ありうるが，これらはこの 3つの接触要素の組合せで

記述できるため，この 3つが必要十分である．

第 2段階では，物体の幾何形状および位置・姿勢の

パラメータから，各接触要素ごとに誤差量（接触要素

の距離）を解析的に求めることが可能であるが，この

解析式をテイラー展開によって線形な式に変換すると，

いずれの接触要素についても式 (6)の形で表されるこ

とが分かる．

∆e = c− [aT bT ]

[
T

r

]
(6)

図 8 9 種の接触要表
Fig. 8 Nine types of contact elements.

ここで，a，b，c は，元の解析式に応じて各接触要素

ごとに決まる定数である，T と r はそれぞれ操作物

体の並進ベクトルと回転を表すオイラー角のベクトル

である．

次に，最小二乗法を用いて式 (7)を解くことによっ

て，誤差を最小にする操作物体の位置姿勢を求めるこ

とができる．

∂

∂q

∑
(∆e)2 = 0 (7)

5. 再 生

5.1 ロボットによる動作の再現

図 9に，接触をともなわない作業を再生したときの

ロボット動作の連続画像を示す．再生の際には，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となる
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ようにロボットアーム，もしくは指を制御することに

よって同じ作業を再現することが可能になる．必須相

互作用間を結ぶ動作は，1つ前の相互作用の終了位置

と次の相互作用の開始位置とを直線で結ぶ軌道によっ

て生成される．

5.2 把持の崩れの補正による失敗の検出と回復30)

ロボットによる作業再現時に注意するべきこととし

て，何らかの外乱や予期しない接触によって作業が失

敗したときに，そのことを検出し必要なら回復動作を

とることがあげられる．

本節では，たとえば物体操作中に環境にぶつけるな

どして把持が崩れた場合に，それを適切に回復するた

めの手法について説明する．本研究で対象とする作業

図 9 作業の再現
Fig. 9 Reproduction from the task model.

図 10 把持物体を隠蔽するロボット指の影響を低減するためのマス
ク生成
Fig. 10 Generation of mask of robot figure.

図 11 把持物体のずれの推定
Fig. 11 Estimation of displacement of grasped object.

においては，各相互作用に対応する相対軌跡が保たれ

れば作業は成功しているとして扱う．そのため，各相

互作用の先頭で，以下の方法によって把持物体の姿勢

を検証し，必要なら姿勢の補正を行う．

まずロボットは，作業モデルから想定されるカメラ

座標系における把持物体の位置・姿勢と，ステレオ視

覚装置より得られる色画像・距離データ中での位置・

姿勢との比較を行う．このとき，把持物体はロボット

ハンドによって部分的に隠蔽されていると想定される

ため，次の手順によって距離画像のマスキングを行い

同定精度を上げる．

ロボットは，ロボットアームおよびハンドの既知の

関節幾何モデルと現在の各関節角より，実行時のアー

ムの幾何形状を生成する．これを，距離データから構築

される 3次元空間中の想定位置に投影し（図 10 (a)），

3DTMによってアームの同定を行う（図 10 (b)）．次

に，カメラの視線方向とロボット指および予想される

把持物体との位置関係から，把持物体を隠蔽する可能

性のあるロボット指についてのみ上記のアームの幾何

モデルに追加し，先ほどの同定で得られた個所に再投

影する（図 10 (c)）．これをマスクとし，この領域は

後述の把持物体の推定の際には使用しないものとする

（図 10 (d)）．

次に，把持物体の想定位置に把持物体の幾何モデ

ルを投影する（図 11 (a)）．把持の崩れがある場合，

これと実際の位置との間にはずれが生じているため，

ここで 3DTMを再び用い把持物体の同定を行うこと

によってずれの度合いの推定を行う（図 11 (b)）．次

に，このずれを最小にするようにロボットアームの

逆運動学を解き，把持物体を想定位置に移動させる

（図 11 (c)）．この手順を，誤差が十分少なくなるまで

繰り返す（図 11 (d)）．ずれが比較的小さな場合は，こ

の推定されたずれをオフセットとして本来の相対軌跡

に付加することによって，作業を中断することなく外

乱を補正することが可能になる．もしずれが大きい場

合には，いったん把持物体をテーブル上に置き，持ち

直すなどの操作が必要になる．
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6. ま と め

本稿では，人間の行う手作業を観察に基づきロボッ

トが習得し再生するための手法の一環として，物体の

相対運動に着目し，主に視覚情報を利用して，教示時

とは異なる環境下で人間のお手本動作をいかに忠実に

再現するのかに重点を置いた手法について述べた．

しかし，現状は動作の意味を考慮しないお手本をな

ぞるだけの原始的な模倣である．たとえば，容器の中

身を注ぐという動作の本質は，容器自体を観察するだ

けでは理解することは困難であり，また成功例だけを

観察していても分からないと思われる．今後の課題と

して，物体どうしの相互作用を観察の中心としながら

も，その周辺で生じる事象が成功時と失敗時でどのよ

うに異なってくるのかを定量的に評価し，それから動

作の成功を判定することがあげられる．また，高度な

操りにおいて，5章で示したような静的な視触覚フィー

ドバックを初期解としながら，徐々にフィードフォワー

ド制御へ移行することによって操作への熟達化を実現

することもあげられる．
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