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1.1 本研究の背景と目的

本研究で目標とするのは，家の中で人の傍にいて，人の手助けをしてくれるロボッ

トである．

近年，人間に類似した体の構造を有するロボットの開発が，大学や研究機関，企業

等でおこなわれている．本田技研工業によるASIMO[33]やトヨタ自動車によるパー

トナーロボット [21]，そして産業技術総合研究所によるHRP-4C[98]等が，博物館の

展示物説明やステージでの楽器演奏，MC等のエンターテイメント分野で活用され

ていることは，一般にも広く知られている事実である．一方で，人間に類似した形

のロボットは，人間が普段利用している環境をそのまま用いて，人間の作業を肩代

わりしていく存在となり得るとも考えられる．このような期待から，研究用人型ロ

ボットハードウェアとしてHRP-2[41]，早稲田大学によるTWENDY-ONE[38]，米国

Willow Garage社によるPR2[26, 74]，イタリア IITによる iCub[48]，ドイツKITに

よるARMAR[3]等が開発されるとともに，OpenRTM[2]，ROS[62]のようなロボッ

ト用ミドルウェアやOpenCV[12]のような画像処理ソフトウェアライブラリが整備

され，実環境でのロボットの認識・行動システムの研究開発が進められている．

このような中，ロボットを少子高齢化社会を支える技術として，家庭内で活用して

いくことも期待されている [95]．2013年現在で既に家庭内へ導入されているロボッ

トとして，iRobot社のRoomba[36]に代表される掃除ロボットが挙げられるが，よ

り複雑な家事介護支援の課題として，食事の準備や片付け，洗濯をはじめとする衣

類の操作等が残されている．これらの仕事をロボットが人の代わりにおこなうこと

ができれば，高齢者や介護者等の負担を軽減するとともに，QOL（Quality of life）

の向上へ貢献できると考えられる [85]．また，要介護者が家事等を無理なくロボッ

トと一緒におこなうことができれば，レクリエーションとして基礎体力の向上に役

立つ [125]他，精神的な支援へもつながると考えられる．

家庭内で家事支援をおこなうロボットは世界各国で，各操作のための認識手法や

動作生成法に関する研究開発が盛んにおこなわれている [3, 9, 23, 56, 71, 80]が，ロ

ボットが各家庭へ入っていく際には，各家庭に固有の家事のやり方をロボット自身

が学んでいく能力も必要となると考えられる．例えば，片付けの手伝いでは「何を

どこに片付けるか」，料理の手伝いでは「どういう手順でどう作るか」，掃除の手伝
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いでは「どの道具をどこに使うか」などは各家庭に固有の問題となり，工場ではイ

ンプットできない情報である．

このような情報を家庭内でエンドユーザがロボットへ伝える手法を考えると，以

下のようなものが存在する．

プログラミングによる指示

現在，ほぼ全ての家事支援ロボットの実証研究でおこなわれている手法である

（[80]など）．利点としてはタスクの指示ミスが少ないことが考えられ，ロボッ

トの身体能力および指示者のプログラミング能力が十分であるならば，理想的

にはロボットが可能な全てのタスクを指示可能であると考えられる．しかし，

指示者がロボットのソフトウェアシステムに精通している必要があり，エンド

ユーザにこのような知識と能力を求めるのは難しい．

簡易プログラミングによる指示

GUI（graphical user interface）等を用いることで，ロボットの動作・行動を簡

易的に指示・設計していく手法も研究されており [66]，趣味・教育用途などで

は普及している例もある（教育版レゴ・マインドストームNXT[89]等）．この

手法の利点としては，プログラミングによる指示と同様に指示ミスが少ないこ

と，そして比較的 IT技術に精通したエンドユーザならば，簡単なタスクであ

れば簡潔な指示が可能なことである．本研究で対象とするような高齢者等の支

援においては，やはり操作方法の伝達の煩雑さが問題となると考えられるが，

他の手法と併用することは，指示タスクの変更等に有用であると考えられる．

ただし，人がロボットと一緒に作業をしながら指示することは不可能である．

コントローラを用いた直接教示・簡易指示

タブレット端末等を用いて簡易的にロボットへ動作指示を出し，実際にロボッ

トを動かしながらタスク教示をおこなっていく手法である（[7, 145]等）．こ

の手法では，実環境中でロボットを直接動かすため，各状況に応じた教示を

おこないやすいと考えられる，また，ロボットの視覚画像を利用することで，

一人称視点での操作が可能であることなども利点として挙げられる．物を拾っ

て持ってくる等の比較的簡易かつ定まった動作の指示であれば，動作に必要な

パラメタを制限することで，実証試験レベルへ達している例 [115]も存在する．
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しかし簡易プログラミングによる指示と同様，複雑な作業の指示を可能とす

るためには，複雑な操作方法の習熟が必要となると考えられる．また，人がロ

ボットと一緒に作業をしながら指示することが難しいという欠点もある．さら

に，ロボットが再利用可能な形で，タスクに関する知識を取得・蓄積するため

には，単なるマニピュレータの軌跡レベル等に留まらない，そのタスクに真に

必要な情報を自律的に獲得する必要がある．これは後述の直接教示，あるいは

視覚教示にも共通する課題と言える．

直接教示

古くは工場のロボットアームへの動作教示方法としておこなわれてきた手法

であり，近年でも，教示時の操作対象の視覚認識と組み合わせることで，再利

用可能な形でのタスク学習の研究が進められている [17]．教示１回目から成功

する可能性が高いこと，そして人間にとっても，特に子供等への教示方法と類

似していることから，エンドユーザにも抵抗がない手法であると考えられる．

一方，大きなロボットへの動作教示には大きな動きと力が必要であり，また道

具を持った状態のロボットへ接触することの危険性も指摘されている [84]．

視覚教示（観察学習・模倣学習）

ロボットアームへの動作教示方法として，直接教示の欠点を克服するため，あ

るいは人間の観察・模倣学習能力を解き明かすためにも研究が進められている

方法である [44, 108]．教示者はロボットの前で普段通りに作業をおこなうだけ

で良く，基本的な身体機能を有するエンドユーザにとっては特別な訓練を必要

としない教示方法である．また人間にとって，他者への教示方法と類似してい

ることからも，エンドユーザへ導入しやすい手法であると考えられる．

本研究で注目するのは，最後に述べた視覚教示（観察学習・模倣学習）手法であ

る．図 1.1 に，生活支援ロボットへの家事タスク視覚教示のイメージ図を示す．こ

の手法が確立できれば，前述の利点のみならず，人がおこなっているタスクをその

場で手伝うことなども同様に可能となると考えられる．ただし一般的な人の行動の

視覚教示には，人間の意図している教示部分を，どのようにロボットへ推定させる

か，という問題があり，文献 [112]で詳しく整理されている．この問題の部分的な解

決法としては，タスク毎に真に正しい環境の状態変化の認識方法と，その変化を起
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こすために必要な動作プリミティブを決定して用いる手法が，従来より提案されて

いる [68]．生活支援ロボットの場合にも，ピックアンドプレース，中に入れる，回す，

かき混ぜる等の動作プリミティブは多くのタスクで頻出することから，別途動作計

画をおこなうための知識を有し，その組み合わせ方をユーザが指示できるようにす

べきだと，本論文では考える．理由の一つは，このようにタスクを動作プリミティ

ブ単位で物体操作を記述し記憶しておくことで，動作プリミティブそのものの学習

あるいは動作計画法の改良を，別の問題として考えることができ，タスク学習結果

の再利用性が向上することが利点として考えられることである．複雑な環境下でも

ロボットモデルや目標座標を与えれば，障害物回避を含めたマニピュレータの軌道

レベルの計画を自律的におこなうシステムの開発等が実際におこなわれており [22]，

生活支援ロボットがこのような機能を有しておくことは，ユーザが簡単な動作を一

つ一つ教える煩雑さを低減するためにも必要であると考えられる．さらに，家庭内

に入るロボットには，専門知識を有しない不特定多数のユーザが運用する際の安全

性も大きな課題となっている [135]．動作速度の計画法や障害物への対処法などは，

前述の軌道レベルでの課題となり，ロボットの開発者が責任を持つためには，プリ

ミティブに関する “カプセル化” 1が必要だと考えられる．

このような枠組みにおいても依然残されているのは，人を観察する際に，各動作

の出現と，その目的や手順を推定するための手法に関する課題である．従来より，

物体のピックアンドプレース [44]や液体の注ぎ動作 [108]等における，人間が操作

する対象の変化や，複数の対象間の関係の変化等を認識し再現するための手法が研

究されている．しかし道具を用いた対象の操作では，従来のタスク視覚学習研究で

取り上げられていなかったような，上下・包含・突入関係を変化させる操作が現れ

る．例えば，鍋へ蓋をする，袋へ物を収納する，包丁で物を切るといった操作であ

る．さらに，一つの道具が複数の機能を担う場合が存在する．例えば，包丁を使っ

た調理においては，野菜を切るだけでなく，包丁を直角に使って野菜を寄せ集める，

包丁に物を載せて運ぶ等の操作が存在する．一方で，同じような機能を有する道具

でも，対象物に関して制限が存在する場合がある．例えば，箒はゴミを動かし，へ

らでは料理を動かすことができるが，これらの組み合わせを逆にすることは許され

ない．さらに，この家庭のこの絵皿には物を載せて運んではいけないといったよう

1オブジェクト指向において，オブジェクト内部のデータを隠蔽すること
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な，道具の機能に関する制約も存在する．したがって道具を用いた家事支援の観察

学習においては，タスクの手順，操作目的，道具の機能や道具と操作対象の組み合

わせを，上下・包含・突入関係の変化を含むタスクの観察から推定する視覚的枠組

みが重要であると考えられる．

一方で，見ようとしても観察対象が見えないような操作も存在する．例えば物を

箱にしまうような状況では，しまわれた対象は箱に覆われて，どのような角度から

見ようとしても見えない，つまり認識不可能な状況に陥る．しかし片付けなどの観

察学習では，このような操作は頻出することから，遮蔽下の対象や道具に関しても，

どのような状況にあるかを推定しながら，教示者の教えたいタスクを学んでいく能

力が必要になると考えられる．このような見えない状態を推定しなければならない

状況は，ロボットが道具を用いてタスクを再現する際にも発生する．

本論文では，このような道具を用いたタスクの視覚学習，あるいはロボットが道

具を用いてタスクを再現する際に，道具と操作対象の間に遮蔽が発生している状況

下でも，それらの遮蔽下での状態を推定することで，その間に生じている相互作用，

あるいは道具の機能を推定するための視覚機能について述べる．本研究では，遮蔽

下の状況を推定するために遮蔽されている部分の周辺の領域（空間遮蔽近傍情報），

そして道具や対象が遮蔽にいたるまでの状況，あるいは遮蔽が解消される状況の特

徴（遮蔽時刻近傍情報）を用いる．また，見えている部分が小さい，あるいは薄い

道具と操作対象を観測するための，高視力ヒューマノイドヘッドの構成法について

も述べる．

1.2 本論文の構成

本章序論では，本研究の背景，目的と本論文の構成について述べる．２章作用・

機能推定に基づく道具利用タスク学習では，生活支援ロボットが道具を用いたタス

クを観察学習する際の問題点について論じる．観察時のみならず，道具を用いたタ

スクを遂行する際にも遮蔽下にある道具と操作対象の状態を推定することの重要性

について述べ，視覚重畳関係を用いた推定方法を提案する．３章道具を用いた生活

支援タスクを学習するロボットシステムでは，道具と操作対象を高視力視覚で観測

するためのロボットヘッド，ヘッドを搭載して実験に用いた等身大ヒューマノイド
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図 1.1: 生活支援ロボットによる片付け観察学習のイメージ

ロボットの構成法について述べる．さらにロボットへ実際に道具を用いた作業をお

こなわせ，道具利用タスクにおける問題点と解決法について考察する．４章空間遮

蔽近傍情報を用いた見えない道具の状態推定では，遮蔽下にある道具や操作対象の

状況を，遮蔽されている領域の周辺領域（空間遮蔽近傍情報）を用いて推定するた

めの視覚処理手法について述べ，それを用いたロボットによるタスク観察結果，ロ

ボットによる道具利用タスク遂行結果についても述べる．５章遮蔽時刻近傍情報を

用いた見えない作用推定に基づく学習法では，箱に対象をしまうような，完全に見

えなくなる観察対象の状況を，その前後の状況（遮蔽時刻近傍情報）を用いて推定

するための手法 “V-FES”について述べ，実環境によるロボットのタスク観察実験に

より評価する．６章作用・機能推定結果に基づくロボットの身体に合わせたタスク

再現では，５章までで推定したタスク目的や道具の機能に従って，観察学習時と変

化した環境から，ロボットの体に合わせてタスクを遂行するための手法と評価実験

について述べ，７章結論でまとめる．



第2章

作用・機能推定に基づく道具利用タス
ク学習
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2.1 はじめに

本論文では，道具を用いる日常タスクを学習しながらおこなっていく生活支援ロ

ボットが，物体の遮蔽関係という視覚的な手がかりを利用して，対象の状態推定を

おこない活用していくための方法論とその有用性について論じる．

本章でははじめに，道具を用いる家事支援タスクと道具を用いたタスクの観察学

習法における課題について述べ，近接しあう観察対象あるいは操作対象同士の状態

推定をおこなうことの重要性について述べる．この問題について，遮蔽関係そのも

のを手がかりとして活用していくことが有用である可能性について考察し，視覚重

畳関係を定義し，その推定方法についても議論する．

視覚重畳関係を基軸とした視覚的手がかりの，ロボットの家事タスク観察学習や，

ロボット自身の家事タスク遂行における有用性を検証するために，本研究で解くべ

き課題について述べるとともに，本研究で検証に用いる観察学習システムを示す．

なお本章の記述は著者論文 [53, 54, 100] の内容を含む．

2.2 道具を用いたタスクの観察学習

人間は家庭内の調理や掃除等の家事において，道具を用いることで，複雑な作業

を素手よりも効率的に，そして安全で衛生的に作業を実現している．生活支援ロボッ

トへも同様に，人間が利用している道具を利用させることができれば，普段人間が

おこなっている家事タスクを肩代わりさせていくことが可能となると考えられる．

さらに前章で考察したように，このような道具を用いた家事支援タスクを，一般の

ユーザが家庭内で視覚教示できれば，人間と同じ環境や道具を用いたロボットによ

る作業を，各家庭に応じたものへ容易に変更可能とできるであろう．

改めて，家庭へ入る生活支援ロボットが，家庭内での作業を学習することを考え

る．もしこのロボットが，基本的なものの持ち方，運び方を知らず，そこからユー

ザが教示しなければならないようであれば，ユーザへの負担は大きい．技術面でも，

物体把持を含む動作計画研究はロボット一般に利用できる手法として進められてい

る（文献 [22]等）．そこで，基本的な認識や動作のためのスキルは工場レベルでイン

プットされていることを期待すべきであると考える．前者としては，ロボットの存

在する環境や物体の位置・姿勢等の状態，そして存在の可否を推定する技術と，そ
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の手がかりを学ぶ技術，さらに物体同士の関係を推定・認識する技術が挙げられる．

後者としては，操作物体同士の近接・接触を主とする関係の変化を起こすようなマ

ニピュレータの動作計画技術が挙げられる．

しかしそうであっても，各家庭に固有となる家事タスクの目的や道具の使い方，

つまり道具の動かし方や，どの物体をどのタスクへの道具として利用するかは，家

庭に入るまでインプットするのは難しい．またタスクの内容を家庭内でも簡易に変

更できる枠組みは必須である．前者の例を挙げると，片付けのときに何をどこへし

まうか，料理のときに何を切ってから何を混ぜて，何を焼くか，というものである．

後者の例としては，例えば布巾や皿を考える．洗い終わった食器を拭くための布巾

がどれで，床を拭くための雑巾がどれかは，その場で教えたり，あるいは普段家族

が使っているものを覚えることが必要かつ重要であろう．従来より，画像処理によ

り [20]，あるいはロボット自身が操作しながら [136, 146]，道具の機能部位を自律的

に発見する研究がおこなわれてきている．しかし，1) 箒をつかって料理を動かして

はいけない，2) 皿についても，高級な皿は傷付かないように一つ一つ運ぶ必要があ

るが，そうでない皿は重ねて効率的に運んで良い等，物理的に可能な道具としての

利用法を制限するような，家庭内のルールを学んでいく能力は必要となる．従って，

本稿で注目し学習すべき事項とするものは，以下の二点とする．

タスクの目的

操作対象をどのような状態へ変化させたいかという情報．どこの中にどの物品

を片付けるか，どの対象をどのような切断面の関係となるように切断するかと

いった情報である．

道具の使い方

物体にどのような操作を加えて良いかという情報．どの道具をどのように用い

て良いか（運ぶ，切る等），といった利用可能情報である．

次に，生活環境で利用されている道具について考察する．日常生活で道具が多く

用いられるシーンとして，調理シーンがある．生活支援の一環として，ロボットに

調理を手伝わせることも大きな目的の一つとなるが，その中で出現する対象同士の

作用のさせ方は，やはり多様なものとなる．ここで調理道具の解説書 [144] に現れ

る，道具利用を表す動詞と動作に関する名詞を全て書きだしたものを図 2.1 に示す．
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図 2.1: 調理道具の解説 [144]に現れる，作用を表す言葉の種類

多様な言葉が存在することが分かるが，注目すべきは上下・包含関係の変化が重要

なもの，あるいは上下・包含関係が付随するもの，そして突入関係の変化や対象の

変形を引き起こすものが多く，全体の約半数を占めていることである．この表は一

回でも出現した単語を取り上げているものであるため，実際に調理作業中に出現す

る頻度を示すものではない．しかし，上下・包含関係の変化や突入関係の変化を観

測することが，複数対象の間に現れる多様な作用を推定するために必要であると考

えられる．

文献 [111]では，生活環境内での人間行動を，国際生活機能分類を用いて分類して

いる．この中では，持ち上げる，物を置く，手の込んだ食事の調理の順に発生の多

い活動とされている．前述の調理にかかわる対象の状態変化が重要であることだけ

でなく，持ち上げる，物を置くことも，その地点に対象が存在する場合には上下・
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作業目標レベル
機能：作業手順生成

対象状態レベル
機能：道具利用

身体制御レベル
機能：逆運動学演算

関節制御レベル
機能：デバイス独立性

GOAL: (on cup dish) (at dish kitchen)

環境

(send *hrp2* :rarm :inverse-kinematics
(send *cup* :handle))

0[sec]: #f(-15.0 10.0 …. -10.0 -15.0)
1[sec]: #f(-12.2 11.4 …. -9.2 -10.3)

(hold cup rarm) 
(place-onto cup dish)
(hold dish rarm)

タスク目的
道具の機能

操作の因果関係
環境記号認識結果

道具操作法
（代表点，軌道）
細かな対象位置

身体モデル
身体制御法

タスクプランナ
Ex) PDDL

幾何学環境
動作プランナ
Ex) euslisp

状態認識

・
・
・

・
・
・

・
・
・

・
・
・

・
・
・

図 2.2: 生活支援ロボットの行動・動作記述レベル

包含関係の変化を伴うであろうことからも，上下・包含関係の変化や突入関係の変

化を観測することに重要性があると考えられる．

そして，ロボットへのタスクの視覚教示 [10]について考える．前章でも述べたと

おり，ロボットへの物体操作を伴う作業の視覚教示の研究の歴史は工業用ロボット

アームへのタスク視覚教示 [34, 44] にはじまり，エンドユーザのロボットへの作業

指示手法として，コーディングが難しいロボット動作の自律獲得手法として，ある

いは人間の模倣学習知能の解明の一貫として，物体操作だけでなく身体の動かし方

（ジェスチャの教示 [15]，舞踊動作の伝達 [121]等）に関しても，研究がおこなわれて

いる [10]．文献 [112]では，模倣学習時に模倣者が注目する行為の側面によって，(1)

型真似，(2) 行動単位模倣，(3) 目的行為模倣に分類しているが，各々において着眼

して学習すべき事項の選択については未解決の問題として残されていることが指摘

されている．しかし，正しい物理制約を推定する視覚機能と，その制約を達成させる

動作プリミティブを組み合わせることで，予め知識として有している物体操作に限

られるものの，適応的な学習が可能なことが実証的に示されている（文献 [68]等）．

これらのうち物体操作の視覚教示あるいは模倣研究について，ロボットの獲得す
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る情報に応じて分類すると，軌道レベルでの教示研究と作業目標レベルの教示研究

が存在すると考えられる．ここで軌道レベルでの教示は，観測した対象の位置・速

度の変化，あるいは対象の把持方法を主として学習・再生するものとする．このよ

うな教示はコーディングの難しい道具利用法，あるいは真に最適あるいは重要な対

象の動かし方を人から学ぶための手法として研究されており，文献 [17, 50, 94, 133]

等が挙げられる．Miyamotoら [50]は，剣玉動作をおこなう人間の腕の数カ所を視

覚追跡し，滑らかかつ提示動作が可能な経由点を決定していく手法を提案している．

佐藤ら [133]は，腕に取り付けた磁気センサや机上の力センサを利用して，人の物

体操作軌道を推定することにより，物体のピックアンドプレースやスライド動作軌

道を得て再現している．Calinonら [16, 17]は，物体追跡結果と手先の追跡結果，あ

るいは直接教示時を組み合わせて，ロボットの関節角度に関して次元圧縮をおこな

い，バケツ運びやチェスの駒の移動等における，真に最適あるいは必要な軌道を得

た．岡田ら [94]は，移動プランニングを含む高次模倣行動システムを提案している．

特に物体操作に関しては，認識された物体位置と，手を引いて覚えさせた手先位置

により，物体の把持方法を記憶させている．

一方で，作業目標レベルの教示研究では，ロボット自身が有している物体認識機

構や動作単位を当てはめて，比較的複雑な作業を再現させるための，作業の手順や

ゴールを教える用途とする取り組みがおこなわれている．文献 [34, 44, 108, 68] 等

が挙げられる．これらの研究では，対象の近接・接触関係を用いてタスクの分節化

をおこない，対応するロボットの動作を適用する枠組みとなっている．Kuniyoshi

ら [113, 44]は，ピックアンドプレースに基づくブロックの移動や積み上げに関して，

ステレオカメラで人間の手とブロックを実時間追跡しながら，提示動作を分節化し

行為を複数の階層で認識する手法を提案し，提示動作の因果関係の推測結果から積

み上げ動作を再現することに成功した．Ikeuchiら [34]は，適切な接触関係を達成す

るという組立作業を取り上げ，カメラやレンジファインダで物体を追跡し，接触状

態を推定した．推定された接触状態変化を達成する動作を用いて，ブロックの挿入

動作に成功している．その後も，動作プリミティブあるいはサブスキルを用い，三

次元物体追跡結果を用いて，接触状態変化を伴うブロックの操作をおこなっている

[68, 118]．また，小川原ら [108]は，多眼マルチベースラインステレオ装置を用いた

物体の三次元追跡結果と，視体積交差法を用いた，部分的な遮蔽に対応した手先の
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姿勢認識結果を用い，複数回の提示動作を比較して必須相互作用を推定した．接触

状態の推移に関する誤差の修正を組み合わせ，注ぎ動作を含む動作の再現に成功し

ている．提示軌道を接触状態変化に基づき修正しているため，作業目標レベルの教

示と言えるだろう．

生活環境で働くロボットにとっては，双方ともに重要な機能だと言え，いずれも

人間が人間に教え教わる方法と類似していることから，ユーザを選ばない教示方法

だと考えられる．

しかしこれらの学習法を生活環境に適用する場合，観察対象を視覚認識可能であ

ることを前提としていることが問題となる．特に軌道レベルの学習においては，対

象の軌道そのものが得られなければ学習をおこなうことはできない．しかし前述の

通り，日常環境内の道具には，上下・包含・突入関係を変化させるものが多く存在

するため，対象に遮蔽が起こる状況は考慮すべきだと考えられる．

一方で，物体が物体へ切り込んでいくような関係の推定にも課題が残る．従来の

視覚学習法における複数対象同士の関係推定は，剛体同士の位置と位置，あるいは

面と面の関係に限られていると言える．日用道具の例として，包丁などは対象に切

り込むことができ，切り込んでいること，そしてその軌道から得られる切断面同士

の関係が，タスク再現においても重要な不変事項となる．さらに，布袋のような柔

軟物も多く存在するが，変形するような対象では，完全なる三次元形状を取得する

ことは難しい．詳細な三次元形状に頼ること無く，他の対象が中へ入っているか等

の，高次の推定をおこなう手法が必要となる．

このように，従来の観察学習を日常環境タスクへ導入する際の問題点としては，

以下の二点が考えられる．

道具と操作対象の遮蔽関係について

これまでに述べた人の作業の視覚学習手法，あるいは人の行動観察手法では，

ほとんどの場合，毎時刻きちんと対象物の軌道が獲得できていることが前提と

なっている．つまり，作業に出てくる対象物の視覚認識に常に成功しているこ

とを期待している．しかし実際には，多くの場合において道具と操作対象は近

接あるいは接触して作用する．このような状況では，一方が一方を遮蔽するよ

うな関係が頻発するため，常に視覚認識が可能であることを前提とするのは難

しい．
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道具を利用することで発生する，観測しにくい上下・包含・突入関係関係変化

道具を用いて作業をすることで，物体を持つ，動かす，置くといったピックア

ンドプレース以外の操作対象の変化が存在する．特に，対象の変形を含む作用

を表す，突入関係の変化推定法には課題がある．文献 [5]や [24]，[131]では切

断のような作用が推定できているが，道具と操作対象の軌道が得られておら

ず，動作生成に必要なパラメタ，つまり切断面のような情報を推定できない．

また，三次元の位置姿勢を前提として複数対象間の関係を推定する手法では，

切断時に限らず，布袋のように完全な形状を取得し難い柔軟物について，他の

対象との関係性を推定できない．上下・包含・突入関係の変化を推定するため

の視覚機能と，それを利用した視覚学習法の構築が必要と言える．

一方でこの二点は，ロボットが道具を用いた動作をおこなう際にも同様に課題とな

る．この点は次節で詳しく述べる．

最後に，ロボットの行動・動作記述を多くの環境や目的，ロボット身体へ再利用可

能とするための多階層記述の観点から，上記の視覚学習法について考察する．家事

支援行動のためのヒューマノイドの記述レベルに関しては文献 [122]にて，文献 [138]

のロボット言語記述レベルの分類法をヒューマノイドのために改良し，高次な階層

より 1) 自律行動レベル，2) 作業目標レベル，3) 対象目標レベル，4) 身体制御レベ

ル，そして 5) 関節制御レベルの五つに分割することが提案されている．このうち，

自律行動レベルはロボット自身がタスクの目的を設定し実行していくレベルであり，

観察学習システムにおいては観察学習とタスク再現そのものとなる．図 2.2 に，作

業目標レベル以下の構造を示す．作業目標レベルはタスク開始時の環境状態に関し

て一般化するレベルであり，操作の因果関係に関する知識を有し，現在の操作対象

の状態を含まない作業目標を入力とし，環境記号認識結果から作業の手順を決定し

ていくレベルである．従って，前述の視覚学習のうち作業目標レベルでの学習をお

こなっていくべきレベルである．対象目標レベルは，操作対象の状態に関して一般

化するレベルであり，道具の把持点に関する情報や軌道に関する知識を有し，細か

な対象の位置を入力として，ロボットがとるべき手先の位置姿勢等を決定していく

レベルである．従って，前述の視覚学習のうち軌道レベルでの学習をおこなってい

くべきレベルと言える．身体制御レベルはロボットの身体に関して一般化するレベ

ルであり，ロボットの身体に関する知識を有し，手先位置などを入力として逆運動
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学演算をし，関節角度を決定していく．関節制御レベルでは，各ロボットのデバイ

スに合わせ関節角度変化時の補間等をおこない，環境へ何らかの作用を及ぼす．

つまり，前述の視覚学習のレベルについては，どのレベルで視覚学習すべきか，と

いう問題ではない．各レベルでの視覚学習が必要となり，具体的には図 2.2 の赤枠

で示したような事項が学習すべき事項である．青枠で示した事項は，タスク再現時

に確認し利用していくべき事項である．

本研究におけるシステムでもこのような多階層記述を踏襲するものとし，上下・

包含・突入関係を推定できる視覚機能がどのように有用となるかを，作業目標レベ

ル・対象目標レベル双方のタスク学習と動作学習にて検証していくが，この点につ

いては後述する．

2.3 ロボットの道具を用いた作業における問題点

一方で，生活支援ロボット [3, 9, 23, 56, 71, 80] が予めインプットされたタスク，

あるいは観察学習したタスクを遂行するためには，家庭内にある人間のために作ら

れた道具を使いこなしていく能力が求められる．しかし，従来の生活支援ロボット

のタスク例は，多くの研究は物体のピックアンドプレースに代表されるように，単

一物体を把持し，直接位置を変化させる操作に基づくものが多い．本稿で着目する

のは，道具で操作対象に影響を与えるような間接的な対象操作，あるいは複数の対

象を操作し，それらの関係が重要となるような場合である．このような操作は，生

活支援タスクで頻出するものである．

図 2.3 に，このような支援タスクの例を示す．図中 A) はオフィスでの封筒への

書類の出し入れ，B) はキッチンでのフライ返しを使った目玉焼きのよそいつけ，C)

は要介護者へのズボン着脱支援である．これらの操作は，対象同士の上下・包含関

係を変化させる操作であると言え，これらの操作においては，図のキャプションに

記述したような問題点が存在する．従って各々のタスクは，以下の状態への操作と

成功・失敗の確認，失敗した場合のやり直しを含む学習が重要なタスクであると言

える：

A) 封筒の表・裏面の間に書類が挟まっている状態

B) フライ返しの上に目玉焼きが載っている状態
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C) 衣類の布の間に足先が入っている状態

対象同士の接触状態が重要となるマニピュレーションとしては，組立作業が挙げ

られる．先行研究 [67] では，peg-into-hole操作において剛体の面同士の接触状態を

監視し遷移させる手法について検討がなされている．このような組立作業の研究で

はある特定の接触状態を維持しながら別の接触状態へ確実に遷移させる操作に重点

がおかれている．一方で前述のように生活支援タスクでは，薄い対象を直接対象に

挿入するようなタスク，動的な操作や柔軟性のある対象の操作など，失敗が起こる

可能性が必ず存在するために失敗復帰動作や学習が必要になる操作が多く存在する．

基本的な重なり合う物体マニピュレーション研究としては，Graspless manipulation

の一例として，アルミボードの上の物体をplastic sheetの上に載せる “Scooping up”

動作を実現した研究 [1]がある．一方，文献 [82]では，爪を持つロボットアームを開

発し，机から紙やプラスチックカードを持ち上げる動作に成功している．これらで

は専用の sheetや爪を使っており，動作の失敗の恐れがないためセンサによる確認は

行われていない．人間と同じ道具を使っている例としては，トングでパンを持ち上

げている例 [39]があるが，認識についての記述は無い．文献 [75]ではアイスクリー

ムの scooping動作を実現しているが，アイスクリームの容器は動かないため，認識

は初めのアイスクリーム上面の確認に限られ，一定の力ですくうための力制御に重

みがおかれている．文献 [9]では，ロボットがパンケーキを焼くための動作の一つと

して，spatula をパンケーキの下に差し込んでひっくり返す動作を実現させている．

spatula の押し付け力に注意が払われており，spatula がパンケーキの下にきちんと

入ったか否かの確認は行われていない．

扱う対象の形状や摩擦が一定である場合には，操作中の道具や操作対象同士の関

係推定はそれほど重要でない．しかし一般的な道具・対象の操作においてはこの限

りではなく，失敗・成功の認識と失敗復帰あるいは動作学習が必要となるであろう．

ロボットの生活支援タスクにおいて，このような失敗復帰や動作学習をおこなって

いる研究としては，環境構造の扱いにおける失敗復帰 [93]，ピックアンドプレース

[70]における失敗予測・復帰，衣類操作に関する失敗復帰 [79]，Tシャツの操作のた

めの動作学習研究 [69] 等がある．しかし，各々の対象・タスク依存のモデルが使わ

れているか，単一の対象位置を確認しているにとどまり，複数の操作対象間に一般

的に有用な関係推定法については述べられていない．
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図 2.3: 生活支援ロボットによる日常タスクのうち，複数対象の接触関係の変化が重
要となるものの例．それぞれ，A) 封筒へ書類を入れる，B) フライ返しを使って料
理をよそいつける，C) 衣類の着脱を支援しているタスクである．それぞれのタスク
には，以下のような問題点が存在する：
A) 封筒へ書類を入れる際，開口部が狭いので，認識・操作の誤差や紙の変形などで
入らない可能性がある．書類が封筒の表裏面の間に入っていることを確認してから
押し込む必要がある．
B) 目玉焼きの下へフライ返しを差し込む操作は静的な操作でないため，目玉焼きが
動いてしまって載らない可能性がある．差し込む動作を行った後，持ち上げる前に
目玉焼きがきちんと載っているか確認する必要がある．
C) 被介護者の足先にズボンや靴下を通す際，衣類の開口部は狭いので足が通らずに
前後にずれる可能性がある．衣類を引き上げる前に，衣類の表面と裏面の間に足が
通っていることを確認する必要がある．（著者論文 [53]より）

ここで，一般に対象同士の上下・包含・突入関係を変化させる操作について，接触

状態の変化に着眼した分類を行い，各々の操作における問題点を考察する．本項で

述べる操作においては，ロボットが主として動かす操作対象をAとし，Aと近接・

接触する操作対象をBとする．さらに，操作する前にBが空中に浮いている場合を

除くとBはAに接触する前には，何らかの力（重力，クーロン力等）によってもう

一つの物体または環境に接触していると考えられるから，これをCとする．これら

の物体の間で重要な接触・近接関係がある場合とそうでない場合に分類する．ここ

でAとBに重要な接触・近接関係が存在するとは，Aが重力に反してBを支えて
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いる状態，Aの間にBが挟まっている状態，BがAの中に納まっている状態等，そ

の関係なくして操作が成功し得ない，対象同士の重なり関係が存在することを指す

ものとする．

ここで新しい記号△および⊘を導入する．ある面 aともう一つの面 bに重要な

接触・近接関係が存在する場合には a△ b，そうでない場合には a⊘ bと表すものと

する．

以下，道具を用いた対象の操作，あるいは複数対象の操作を，操作で重要となる

接触関係の推移に基づいてOp. 1からOp. 6までに分類する．さらに各状態変化

での操作の問題点とその解決方法について述べる．ただし，a, ai, ajは物体Aの面

の一部，b, bi, bjは物体Bの面の一部，同様に cは物体Cの面の一部とする．また，

図 2.4 はこれらに対応する状態の例を示す．

Op. 1: (A⊘B) ∧ (b△ c) ⇒ (a△ b) ∧ (b△ c)

AがBに拘束されるようにAを置く．Aが正しくBの上に載ったり，かぶさったり

するようにする必要がある．AやBが小さかったり，AとBの大きさが近いときに

ズレて失敗する．このときはズレに応じてAの位置を変える必要がある．

観測する際には，Aに遮蔽されてBが見えなくなる，あるいははじめにB が見え

ないということが頻発するが，AとBの位置合わせには，その位置姿勢の特定が必

要となる．

Op. 2: (a△ b) ∧ (b△ c) ⇒ (A⊘B) ∧ (b△ c)

Bに拘束されていたAを持ち上げる．Op. 1の逆の操作である．

観測の際にはOp. 1と同じ問題が発生する．

Op. 3: (b△ a) ∧ (B ⊘ C) ⇒ (b△ a) ∧ (b△ c)

BがCにも拘束されるように，Bを拘束したAを動かす．Bが正しくCの上に載っ

たり，入ったりする必要がある．Bや C が小さかったりBと C の大きさが近いと

きにズレて失敗する．このときはズレに応じてAの位置を変える必要がある．

観測する際には，CはAとBに，AはBに遮蔽されて見えない状況が頻発する．

しかしA，BとCの位置合わせには，その位置姿勢の特定が必要となる．

Op. 4: (b△ a) ∧ (b△ c) ⇒ (b△ a) ∧ (B ⊘ C)

Cにも拘束されていたBを，Aだけで拘束する．Op. 5の後に起きる，Op. 2の

逆の操作である．Aできちんと拘束できていなかった場合には落とすなど失敗する
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ので，その場合はOp. 5からやり直す必要がある．

観測の際にはOp. 3と同じ問題が発生する．

Op. 5: (A⊘B) ∧ (b△ c) ⇒ (b△ a) ∧ (b△ c)

Cのみに拘束されていたBを，Aでも拘束する．Aが小さかったり，摩擦力の読み

が甘かったりすると正しくAで拘束することができず，Bがズレたりする．この場

合は操作をやり直す必要がある．

観測する際には，CはAとBに，AはBに遮蔽されて見えない状況が頻発する．

しかしA，BとCの位置合わせには，その位置姿勢の特定が必要となる．

Op. 6: (b△ a) ∧ (b△ c) ⇒ (A⊘B) ∧ (b△ c)

BからAを離して，Cのみに拘束させる．Op. 5の逆の操作である．摩擦力によっ

てBがAにくっついてきたりすると正しく拘束を解くことができない．この場合は

操作をやり直す必要がある．

さらに，操作前のBの拘束状態に関わらず，AとBの複数の面が接触・近接する

関係となる操作には，突入・包含関係を変化させる以下の二つがある．ただし，a∗

と b∗はそれぞれ，AとBの面の一部とする．

観測の際にはOp. 5と同じ問題が発生する．

Op. 7: (A⊘B) ⇒ (ai △ bi) ∧ (aj △ bj)

Bが袋状になっている場合は入れる操作，なっていない場合は新しい接触面を作り

出す，切るや刺すなどの突入関係を変化させる操作となる．袋状のBの面が薄い場

合，あるいはBの表面に近い部分にAを差し込む場合には，認識や動作のずれによ

りAが正しくBの中に入らず，前後にずれて失敗する．このときは，前後の位置を

正しくしてAを操作しなおす必要がある．

観測の際には，AがBに遮蔽されるが，AとBの正確な位置合わせと接触関係の

正しさを吟味するために，位置姿勢の特定が必要となる．

Op. 8: (A⊘B) ⇒ (bi △ ai) ∧ (bj △ aj)

それまでのBの拘束如何に関わらず，AをBの外側に被せる，あるいは被せて支え

る．Aの面が薄い場合など，認識や動作のずれによりBが正しくAの前後へと送り

込まれず前後にずれて失敗する．このときは，前後の位置を正しくしてAを操作し

なおす必要がある．

観測の際には，BがAに遮蔽されるが，AとBの正確な位置合わせと接触関係の
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正しさを吟味するために，位置姿勢の特定が必要となる．

このように，「入れる」「載せる」「切る」に代表される，複数対象間の上下・包含・

突入関係の変化が伴うような，接触関係の変化をおこす操作においては，対象物の

柔軟性や対象同士の摩擦等により，単一の動作のみでは失敗が起こり得る．動作の

成否を認識する機構が必要であるが，対象同士に大きく遮蔽関係が発生しているこ

とが多い．その場合に操作対象の位置姿勢の特定は難しいため，遮蔽下でも操作対

象を認識する，あるいは操作対象同士の関係を推定するための視覚機能が必要であ

ると考えられる．
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図 2.4: 道具と操作対象，あるいは複数対象間の重要な上下・包含・突入関係の変化，
それぞれの例．
Op. 1: 蓋A を フライパンB の上に被せる．
Op. 2: 蓋A を フライパンB から取る．
Op. 3: フライ返しA に載せた 目玉焼きB を 皿C の上へ持っていく．
Op. 4: フライ返しA に載せた 目玉焼きB を 皿C の上から持ち上げる．
Op. 5: (i) フライパンC の上の 目玉焼きB を フライ返しA ですくい上げる;

(ii) 地面C にささっている 標識B を ハンマーA で叩いて真っ直ぐにする;

(iii) 床C の上の ゴミB を 箒Aで掃く．
Op. 6: フライ返しA の上の 目玉焼きB を フライパンC の上にすべり落とす．
Op. 7: (i) リンゴB の皮を 包丁A で剥く;

(ii) 書類A を 封筒B の中へ入れる
Op. 8: (i) トングA を使って 貝B を持ち上げる;

(ii) 被介護者の脚B へ 靴下A を履かせる．
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2.4 視覚重畳関係を利用した作用推定

2.4.1 作用推定と対象の遮蔽

前節までで指摘したように，家庭環境内での道具利用では，対象同士に重要な上

下・包含・突入関係の変化が多く起こる．しかし，観察学習時の観察対象あるいは

操作時の操作対象が他の何かに遮蔽されている場合，それらの位置姿勢の特定は難

しくなる．一方で，袋にしまう等，遮蔽関係を発生させること自体が重要なタスク

も多くあることから，物体が物体に隠されている状況においても，それらの物体同

士の関係を適切に推定することが重要となる．

しかし，このような状況において，カメラに代表されるような，対象からの反射

波をセンシングする機器（反射赤外光を利用するRGBDカメラ等を含み，以降一般

的なカメラと称する）では，直接に空間関係を把握するのは不可能である．電子タ

グを対象物に設置するなど，他の物体とセンサの間に遮蔽物があっても位置を推定

できるような特別な枠組み [126, 129, 134] を利用することは根本的な解決策の一つ

であるが，道具だけでなく，家庭内の操作対象物一般（野菜，ゴミなどを含む）に

もタグをつけていくことは難しいと考えられる．

複数のカメラを利用することで死角を減らす試みも数多くおこなわれており，室

内での人物の動作観測等で古くから用いられている [128]．複数カメラシステムにお

いては，相互オクルージョン関係にある剛体で交わりのない領域同士の位置特定に

関する解析と立式化もおこなわれている [130]．しかし，前述のような袋に対象が完

全に入り込む場合や，包丁が野菜に切り込んでいくような状況であれば，前者にお

いては一方の対象が完全に，後者においても一方の対象の一部が，いずれの視点か

らでも観測不可能となってしまう．

上下・包含・突入関係を認識する手法としては，距離カメラや視差を用いる手法

も考えられる．廉価なMicrosoft Kinect[49] 等も入手可能になっているが，衣類や封

筒の表面などの薄い対象同士の上下関係を安定に認識できるほど精度が良いわけで

はない．また，上下関係に起因する遮蔽は必ず発生し，視点の向こう側に存在する

対象が直接観測できないことは通常のカメラを使う場合と変わらないため，何らか

の手がかりによって見えない対象が存在することを推定する枠組みは別に必要とな

る．視差を用いる手法も同様である．
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ロボットが自らの道具操作中に，上下・包含・突入関係を確認する手法としては，

力センサ等による推定手法も考えられる．例えば対象Ａが対象Ｂの中に入っている

か否か，Ａを上下に動かし，力がかかるか否か確認することで関係を推測するもの

である．このような方法は，生活支援ロボットにおいても，野菜が本当に切れている

かを包丁を横に動かしながら力センサを使って確認する場合に用いられている [81]．

また，柔軟物を一枚だけ掴んだことを strain gauge sensorによって確認している例

として，[58]が挙げられる．しかし，操作対象と操作対象の接点がロボットの力セ

ンサから遠い場合，操作対象が軽い場合や柔軟性を有する場合には十分なセンサ値

の変化は望めない．また，この手法は観察学習の際には用いることができない．

一方で本研究では，このように観測点と観測対象の間に他の対象が入った場合に，

観測対象が遮蔽されて観測されないという関係自体が，観測対象と他の対象の関係

を推定するのに有用であると考える．例として，図 2.5 のような，青い布と赤いペ

ンギン（ぬいぐるみ）の関係を考える．(A)の右側の三つの段は，それぞれ青い布

とペンギンの関係を変化させたものである．人間が見ると，一段目ではペンギンが

青い布の上に載っていることが分かる．一方で，二段目と三段目ではペンギンが見

えないことは分かるものの，布とペンギンの関係は不明だと言える．(B)は，各段

の右側の状態に移る直前の状態を撮影し追加したものである．これによると，二段

目では人間がペンギンを青い布の下に入れていることが分かる．さらに三段目では，

実は青い布が袋であって，ペンギンはその中へ入れられたということが分かる．こ

の三つの事象を，物体の遮蔽関係の観点から考察する．すると，一段目の「ペンギ

ンが青い布の上に載った」状態は，ペンギンが青い布の一部を隠していることから

推定できる．二段目の「ペンギンが青い布の下に入った」状態は，その過程でペン

ギンが青い布に隠されていることから推定できたものと考えられる．そして三段目

の「ペンギンは青い袋の中へ入った」状態は，その過程でペンギンが布を隠しなが

ら布もペンギンを隠すような状態を通り，最終的にペンギンが布に隠れたことで推

定できたのではないだろうか．さらに「青い布が袋であった」ことは，ペンギンが

青い布の中へ入れることから推定できたものとも考えられる．

以上のことから，物体が遮蔽されていること，そして物体同士の遮蔽関係とその

時系列変化は，それ自身が物体同士の関係を推定するための重要な手がかりとなっ

ているのではないかと考えた．
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しかし，これまでも述べた通り，観測対象の領域同士が重なり合っている場合には

視点から遠い対象は遮蔽下にあり，対象同士の重なり関係を，それらの位置や姿勢を

直接観測した結果に基づき計算することは難しい．そこで次に，カメラの画像を入力

として，対象領域同士の重なり関係，つまり視覚重畳関係を推定し用いる手法につい

て検証する．これは画像から対象の表面同士の相対的な奥行き関係を推定するという

ことである．画像から奥行きを認識するための手がかりとしては，文献 [40]で以下の

ものが指摘されている：a) texture gradient, b) size perspective, c) motion parallax,

d) aerial perspective, e) surface shading variations, f) relative upward locations in

the visual field, g) outline continuity. このうち，複数の対象の距離関係を扱う場

合は，a) は適さない．また，遮蔽関係が発生している場合には b) はそのまま適用

できない．また，対象同士の距離が近い場合には c), d), そして e) も適さない．し

たがって，f) あるいは g) を用いるのが良いと考えられる．f) を用いている例とし

ては，[40]で遮蔽関係から対象同士の重畳関係を推定する手法としてRosenburg et

al. が提案した手法 [60] を説明している．この手法ではまず画像内で領域分割した

後，ある領域の輪郭が，その他の領域について何パーセント隠されているかに基づ

いて領域の順序を定めていき，“in-front-of”, “behind”, “equidistant”の関係を予測

する．g) を用いる例としては，ある対象がある対象の境界線を遮蔽する際に出現す

る “T-junction” を用いて順序を推定する手法 [59]が存在する．これらの手法には，

既に複数の対象同士に遮蔽関係が発生している単一画像から，事前知識無しに対象

の順序を推定できる利点がある．しかし低次元の視覚特徴のみから推定するために，

推定精度には課題がある．一方で本研究の課題は，物体追跡中に，あるいはロボッ

トが自らの手に持っている物体を操作中に，対象同士の上下・包含・突入関係を推

定することである．この場合，各々の対象の全貌を予め見て記憶してから操作する

ことが可能であると考えられる．そこで本研究では，f) を高次の特徴から推定する

手法，つまり一度全体を見たことのある対象について，見えていたときの視覚特徴

を用いて，遮蔽下において最も視覚画像を良く説明できるような対象同士の順序を

推定していく手法を用いるものとした．
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2.4.2 視覚重畳関係とその種類

本稿において，（視覚）重畳関係とは，ある観測点から観測された複数の物体同士

がその投影面において，互いにそれらの領域を遮蔽する，または遮蔽される関係を

表すものとする．遮蔽関係は，ある物体の観測点側の表面が，もう一方の透明でな

い物体の観測点側の表面より遠方に存在するときに発生する．従って重畳関係は，1)

物体同士に遮蔽関係が存在する場合，または 2)物体が物体に突入している場合，に

発生する．

この重畳関係を，投影面における二次元の領域の重なり方によって分類すると，以

下の三種類となる．

独立/Independent，または接触/Contiguous

物体領域同士に重なり合いが無い場合．

片側遮蔽/Covered

ある物体領域が，他の物体領域を遮蔽している場合．

相互重畳/Mutual

ある物体領域が他の物体領域の一部を遮蔽し，逆に他の物体領域から一部の領

域を遮蔽されている場合．

これらの例を，図 2.6 に示す．図中 3.では，包丁が対象の一部を，対象が包丁の一

部を隠しているので，相互重畳となっている．

一方，物体同士が三次元空間上でどのような関係にある場合に，どのような重畳

関係が観測され得るかを示したのが，表 2.1である．表では，凸かつ平面状の道具と

凸形状の対象の三次元的な関係が，独立（Independent），接触（Contiguous），道

具の一部が操作対象に突入している場合（Partially inserted），道具が全て操作対

象に没入している場合（Fully inserted）の四種類を取り上げた．ただし，道具をA，

対象をBとしたとき，各々の定義は以下のようである．道具Aは凸形状の平面であ

るとし，

三次元 Independent 全ての道具上の点Aiが，対象B領域外部に存在する．
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表 2.1: 道具と操作対象が様々な三次元位置関係にある状況での，観察され得る視覚
重畳関係．特に道具が凸形状かつ平面，操作対象が凸形状であった場合について示
す（著者論文 [53]より）
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三次元Contiguous 全ての道具上の点Aiは，対象B領域の外部もしくは対象Bの

表面上に存在する．

三次元Partially inserted 道具上の点Aiについて，対象B領域の内部に存在する

点と対象B領域の外部に存在する点が双方存在する．

三次元Fully inserted 全ての道具上の点Aiは，対象B領域内部に存在する．

ただし，領域の内部と外部は，いずれも領域の表面を含まないものとする．従って，

三次元 Contiguous関係は上下関係を，三次元 Partially insertedは突入関係あるい

は一部包含の関係を表す．また，三次元Fully insertedは完全に包含される関係を表

すものである．

各々の場合において，観測点を移動していったときに，どの重畳関係が観測され得

るか，例を挙げながら示した．斜線部は，該当する重畳関係が観測され得ない場合で

ある．ただし，観測点は道具平面外にあるものとする．このとき，相互重畳関係が観

測され得るのはPartially insertedの場合に限られることに注意されたい．Partially

insertedは，道具で操作対象を切断する，穴を開ける等の作用が行われる際に観測さ

れる．このような道具としてはナイフ，フォークや串などが挙げられるが，いずれ

も物体に突入していく道具の先端部は凸形状かつ平面状である．従って，物体を変

形させる，特に切断させるような作用の認識には，相互重畳関係を観測することが

有用であると考えられる．ただし，このような関係は道具と操作対象によらず，一

般的な二つの観測対象同士について成り立つものである．

さらに，観測対象を凸平面と凸領域に限らず，二つの観測対象をいずれも任意の体

積を有する形状とすることを考える．三次元 Independent，三次元Contiguous，三

次元Partially inserted，および三次元Fully insertedの定義は以下のようになる．二

つの対象をA，Bとして，

三次元 Independent A領域およびB領域に交わりがなく，表面上の点にも共通点

が存在しない．つまり全てのA領域内の点 Aiについて，Ai ∈ Bでない．さ

らにAi = BjとなるB表面上の点Bjは存在しない．

三次元Contiguous A領域および B領域に交わりがないが，表面上に共通点が存

在する．つまり全てのA領域内の点Aiについて，Ai ∈ Bでなく，Aj = Bjと
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なるようなA，B表面上の点Aj，Bjのペアが存在する．

三次元Partially inserted A領域およびB領域に交わりがある．つまりA領域内

の点であって，Ai ∈ Bであるような Aiが存在する．しかし，全ての A上の

点について成り立つわけではない．

三次元Fully inserted A領域がB領域に完全に含まれる，あるいはB領域がA領

域に完全に含まれる．前者ではA領域内の全ての点 Aiについて，Ai ∈ Bが

成り立つ．

この場合，(1)三次元Partially insertedのときのOne-way（道具: Fully visible, 操作

対象: Fully invisible）とOne-way（道具: Fully invisible,操作対象: Fully visible），(2)

三次元 Independent と三次元Contiguous のときのMutual（道具：Partially visible,

操作対象: Partially visible）は存在することとなる．その他の状態が存在しないこ

とは，以下の 1.から 3.のように分かる．

1. 二つの体積を有する対象同士が Partially insertedか Fully insertedの場合に，二

次元独立・接触関係が観測されないことは，証明１に記述するように証明できる．

証明１� �
二つの体積を有する対象同士がPartially insertedかFully insertedの場合に，二
次元独立・接触関係が観測されると仮定すると，二次元観測画像上に曲線をひ
いて観測画像を二つの領域に分割したときに，各々の領域に観測対象が一つず
つ入るようにできる．このとき，曲線の上に投影され得る点の集合と，画像の
上下左右の枠に投影され得る点の集合によって，二つの領域が取り得る三次元
空間も三分割（画角内部をC，Dとし，外部をEとする）されており，観測対
象の一方はC，もう一方はDに含まれる．観測対象の一方をA，他方をBとし
たとき観測対象 A領域内の全ての点 Aiは，Bの内部に含まれ得ない．これは
Partially insertedおよびFully insertedの定義に反するため，二つの体積を有す
る対象同士がPartially insertedかFully insertedの場合に，二次元独立・接触関
係が観測されないことが証明された．
特に独立関係の場合には，曲線を交わらないよう二本引くことで領域Cと領域
Dが接しないように領域 F をとることができるため，同様に Aと Bが三次元
Contiguousであることはない．� �

2. 体積を有する対象Aが体積を有する対象 Bに完全に含まれる（三次元 Fully in-

serted）とき，二次元重畳関係はOne-way（Bが完全）に限られることは，証明２に
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記述するように証明できる．

証明２� �
対象Aが対象Bに完全に含まれる場合，定義からA表面上の全ての点Aiにつ
いて，Ai ∈ Bが成り立つ．観測点がBに含まれない空間上の任意の点Oとし
た場合，AiとOを結ぶ線分は，必ずB上の表面を通過する．従ってAiはOか
ら直接観測され得ない．逆にB上の任意の点Biについて，Bに含まれない空間
上の任意の観測点Oと結んだ線分BiOについて考えると，BiOの間にA上の点
Akが含まれる可能性はあるが，やはりAkとOを結ぶ線分は，必ずB上の表面
を通過する．従って，BがAに遮蔽されることはなく，体積を有する対象Aが
体積を有する対象Bに完全に含まれる（三次元Fully inserted）とき，二次元重
畳関係はOne-way（Bが完全）に限られる．� �
次に，相互重畳関係について考える．二つの対象が体積を有する場合には，双方の

対象が三次元独立あるいは三次元接触関係にあった場合でも，二次元的には相互重

畳関係が観測され得る．ただしこの場合には後述 3.に示すように，少なくとも一方

の対象が凹形状である．そしてその形状を含むような凸形状同士は三次元Partially

inserted関係となる．相互重畳関係かつ重畳領域が十分な場合には，対象の一方に

は十分な凹みがあると考えられ，その凹みへもう一方の対象が入りかけている，あ

るいは三次元接触関係の場合には入っているということとなる．従って，二つの対

象が体積を有する場合においても同様に，二次元の相互重畳関係を手がかりとして，

物体同士の一部包含関係を推定しても問題ないと考えられる．

3. 二つの突入・包含関係の無い物体が二次元的に相互重畳関係にある場合に，少な

くとも一方の物体が凹形状であることは，証明３に記述するように証明できる．
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証明３� �
一方の物体をA，もう一方の物体を Bとする．二次元的に相互重畳関係が発生
しているならば，投影された画像において，物体Aを射影した領域のうち物体
Bの領域を遮蔽している領域と，物体Bを射影した領域のうち物体Aの領域を
遮蔽している領域が存在する．前者の領域内部の点を I1とし，後者の領域内部
の点を I2とする．また，カメラ中心をOとする．さらに I1に写る物体A上の
点，つまり物体Aの手前側の点をA1とし，OA1を点A1側に伸ばした直線と物
体Aが再び交わる点，つまり物体Aの奥側の点をA′

1とする．OA1をさらに点
A′

1側に伸ばすと，物体Bの表面に交わるが，同様にその手前側の点をB1，奥側
の点をB′

1とする．二つの物体に包含関係が無い場合には，包含関係の定義上，
O-A1-A

′
1-B1-B

′
1の並びとなる点A′

1，点B1および点B′
1が必ず存在する．I2につ

いても同様に，O-B2-B
′
2-A2-A

′
2の並びで一直線となるA2，A′

2，B2，B′
2が必ず

存在する．ここで，もし二つの物体が凸形状であったとするならば，各々の物
体において，表面の任意の二点を結ぶ線分は必ず物体の内部のみを通る．そこ
でA1とA2，A′

1とA′
2，を線分でつなぐが，B1とB2，B′

1とB′
2を線分でつなぐ

と，これは前者と交点を持ってしまう．これは，物体の内部のみを通るという
事実に矛盾することから，二つの物体が凸物体であるという仮定が誤りである
ことが証明された．� �
ただし，上下・包含・突入関係は改めて以下のような関係であるとする．

上下関係

複数の物体同士が接触しているが，突入・包含関係は無く，片方の物体がもう

一方の物体を支える関係にある場合を指すものとする．例えばフライ返しで目

玉焼きを載せている場合，フライ返しと目玉焼きには上下関係が発生している

とする．

包含関係

単に包含関係と言った場合には，片方の物体領域に，もう一方の物体領域が完

全に含まれる関係を指すものとする．一部包含の関係とは，片方の物体が凹形

状をしており，その凸包ともう一方の物体の領域同士に交わりがあるものを指

すものとする．例えば袋にぬいぐるみを入れた場合，袋とぬいぐるみの間には

包含関係が発生しているとする．
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突入関係

一方の物体が，もう一方の物体へ，その形状を微小変形させながら入り込んで

いく関係のことを指すものとする．例えば包丁で野菜を切っているとき，突入

関係が発生しているとする．

視覚重畳関係は，複数対象を観測した際に，あくまでも観測面での対象領域同士

の関係を表すものである．二次元の関係であることから，観察対象の三次元的な状

態を完全に推定するための手がかりとして十分ではない．しかし前述のように，少

なくとも相互重畳関係を用いることで，一方の観測対象が他方の観測対象に突入す

る，あるいは一部が包含される状態を推定することができる．さらに，一般的な重

力下では，一方の対象が一方の対象を支えている関係にある場合，それを人間の視

点から観測した場合には，人間は手を目よりも下で動かすことが多いことからも，

それら二つの対象の間には重畳関係が発生している場合が多いと考えられる．これ

は等身大ヒューマノイドの場合でも同じであり，図 2.4 の緑線で表すような視線方

向を用い，視覚重畳関係を観測し，さらに他の視覚的手がかりを併用し，関係推測

のための必要条件を追加していくことで，観測対象同士の上下・包含関係を推定し

ていくことが可能だと考えられる．具体的には，物体同士が近づいている場合に，

下に存在する物体も一部は見えているような片側遮蔽関係が発生している視点が存

在し，さらに物体同士に運動の随伴性が確認できれば，一方の物体が一方の物体を

動かしている関係となっている可能性が高い．これはいずれも物体同士が接触し合

い，片方が片方を支えている，という上下関係の推定のための必要条件だと考えら

れ，全てを確認することで，その信頼性が増すと考えられる．また，物体に物体が

近づいて行った後に，片方が完全に見えない片側遮蔽関係が観測された場合，それ

は上下・包含関係が変化しているための必要条件となると考えられる．この関係の

推測は，上下関係の下側の物体，あるいは包含関係の外側の物体が動かされたとき

に，上側あるいは内側の物体も随伴して動いていく関係によって信頼性を上げるこ

とができるであろう．

もちろんこれは全ての視線方向において観測され得るものではなく，例えば皿の

上に料理を盛りつけたものを真横から観測する場合には，皿と料理の間には十分な

重畳関係は観測されない．各々の視覚的手がかりは，観測対象の三次元的な関係を

推定するのに十分ではないため，観測する視点によって，異なる関係が推定される
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可能性もある．しかし家庭環境内で人間がおこなっている動作においては，その目

的は三次元形状同士の詳細な相対位置関係を達成するより，人間の視点に基づいて

観測され得る，視覚重畳関係の変化を達成することの方が重要である状況は多いの

ではないだろうか．例えば，物に布をかけるといった場合には，物と布の詳細な位

置関係よりも，布が物を遮蔽していることの方が重要であろう．物をどこかへ片付

けるという場合にも，物が外から見えなくなっていることが重要であることも多い

と考えられる．ロボットにも人間と同様の視点を与え，このような関係を推定させ

ることで，人間の感覚により合致したタスクの目的を推定できるようになるのでは

ないかと考えた．
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敷物

？？

？？

布

ぬいぐるみ

敷物

カバー
（ホコリよけ）

袋

布

ぬいぐるみ

(A)

(B)

図 2.5: 遮蔽状況や遮蔽にいたる状況を用いた作用推定
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1. Independent

  or Contiguous

2. One-way 3. Mutual

図 2.6: 視覚重畳関係の種類．それぞれ 1. 独立あるいは接触，2. 片側遮蔽，3. 相
互重畳関係を示す
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2.5 重畳関係を推定するための手がかり：空間遮蔽近傍
情報と遮蔽時刻近傍情報

前節までの議論により，視覚重畳関係という視覚的手がかりを用いることができ

れば，観測している観察対象同士，あるいは操作対象同士の関係を推定するのに有

用であると考えられる．しかし本章で述べてきた通り，観察対象同士あるいは操作

対象同士が近接し合っている場合，視覚重畳関係やその他の手がかりを視覚により

推定するためには，観測している対象に発生している遮蔽が問題となる．

ここで，一般的なカメラにて観測すべき対象を含む画像を撮影し，何らかの画像

処理手法や追跡手法によって，観測対象上の点を特定することを考える．対象が観

測できない場合，観測できる場合，あるいは認識できる場合，認識できない場合を

分類し，その原因を考えると図 2.7 のようになる．

通常のタスク学習あるいは動作学習においては，正しい教師データを与えるために，

図2.7 で【VISIBLE+CORRECTLY RECOGNIZED】に分類される認識結果のみで

あることを期待する．一方で，これまでに論じた，道具を用いている状況下で起こり

得る遮蔽というものは，上では【NON-VISIBLE-2】に分類され，対象上の点が画像へ

写っていない状況であるため，そもそも画像内の視覚処理に基づく認識，追跡が難しい

ものである．しかし，観察対象の一部が【NON-VISIBLE-2】であっても，残りの一部

が【VISIBLE+CORRECTLY RECOGNIZED】であった場合には，対象の形状の連

続性を用いることで，後者の配置から前者の配置を推定することが可能ではないかと

考える．ただし，この場合は【NON-VISIBLE-1】と【VISIBLE+UNRECOGNIZED】

だけでなく【VISIBLE+WRONGLY RECOGNIZED1】，【VISIBLE+WRONGLY

RECOGNIZED2】を十分に減らすことが必要となる．本研究では，対象の一部領域

が遮蔽下にあっても，遮蔽されていない領域の特徴を用いて安定した対象追跡を可

能とすることで，これを達成することを試みる．

一方で，観察対象が他の対象に完全に没入したときやフレームアウトした場合な

ど，観測したい対象の全ての領域が観測できない状況では，このような手法も用い

ることができない．この場合においては，対象を観測可能であった瞬間の特徴のみ

から観測不能下での対象の状態推定をおこなう必要がある．

これらを整理し，本研究で提案して検証するのは以下の二種類の手法である．
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空間遮蔽近傍情報の活用

遮蔽されている部分のまわりの空間の特徴を利用することで，観測できない対

象の状態を推定する方法論である．例えば，キッチンでカレールーをお玉杓子

でかき混ぜているのを見ているとき，お玉杓子の先の部分は，直接見ることは

できない．しかし，お玉杓子の柄の部分は見えていることが分かり，なおかつ

それを追跡し続けることができれば，柄からつながっている先の部分がどこに

あるか，推測が可能であると考えられる．

この手法は，観察対象に見えている部分が存在するような重畳関係の場合に用

いることが可能なものである．これはつまり，相互重畳関係と二次元片側遮蔽

のうち双方に見えている部分が存在する場合である．この場合には，相互重畳

関係が特定できれば，前述の通り重畳関係そのものから物体同士の突入関係あ

るいは部分的な包含関係が推定でき，観察者の視点を人間の視点と類似した高

さ・位置であると仮定すれば，片側遮蔽関係より上下関係を推定できると考え

られる．他に運動の随伴性という視覚的手がかりを併用することで，物体を支

えながら動かす，物体に切り込むという関係の推定に有用であることを，本論

文４章で詳しく述べる．

遮蔽時刻近傍情報の活用

観測している複数の対象が遮蔽に至るまでの時刻，あるいは遮蔽状態を解消す

る時刻の情報を利用することで，対象が観測されていない時刻の状態を推定す

る方法論である．例えば，ロボットが人を観察している際，人が持っているぬ

いぐるみがどこかへ動いている最中に見えなくなった場合を考える．この場合

でも，見えなくなった先に布袋があれば，ぬいぐるみは布袋に収まったのだろ

うと推定できる．また，人が布袋を持って移動した際に，ぬいぐるみが布袋の

あった場所に残されていなければ，ぬいぐるみが布袋と一緒に移動していった

ことが推定できる．

この手法は，観察対象に見えている部分が存在しないような重畳関係が発生

する時刻がある場合に有用だと考えられる．これはつまり，二次元片側遮蔽の

うち，片方の対象しか見えない場合である．この場合には，対象が対象に覆い

かぶさっている状況や，対象が対象にすっぽりと入っている状況が含まれる．
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このような対象の道具としての利用法は，片付けや物を運ぶ場合等で出現する

が，対象が対象に入りあるいは載ることで，本当に一方の対象を運搬できるも

のであるかも，対象同士の運動の随伴性を推定し用いることが可能であれば，

学習することが可能だと考えられる．本論文５章で詳しく述べる．

以降，これらを重畳関係，あるいは重なり領域を推定するための手がかりとして，

手がかりを用いた重畳関係の推定法と利用法について実証的に明らかにする．

2.6 検証に用いるタスク学習システム

本研究では以上までの考察に基づき，日常タスクを学習しながらおこなっていく

ロボットが，物体の遮蔽関係という視覚的な手がかりを利用して，対象の状態推定

をおこなうことの可能性と有用性について，実証的に明らかにする．本章での議論

より，以下のような問題点をとりあげ実証することが，物体の遮蔽関係がタスク学

習一般で有用であることを検証することに相当するものだと考える．

検証課題１：日常的な道具と操作対象の間の遮蔽関係の観測の可能性

前述の通り，視覚重畳関係は，複数の観察対象あるいは操作対象の間の関係性

を推定するための視覚的手がかりとして有益ではないかと考えられる．一方で

重畳関係が発生していることは，一方の対象が遮蔽下にあることを表す．これ

は通常の視覚ではセンサに写りもしないという状況である．遮蔽されている対

象あるいは対象領域がどこに存在するかを，見えている範囲内の情報のみを用

いて推定するための手法が存在するか，あるいは存在するとしてどのようなも

のかが問題となる．この手法が存在すれば，次項のように，重畳関係を対象同

士の関係性変化の推定へ，視覚的手がかりとして用いることが可能となる．

本稿では遮蔽下の状況を推定する際に，二通りの戦略を検証するものとする．

それぞれ本章で述べた “空間遮蔽近傍情報”と “遮蔽時刻近傍情報”であるが，

これらの詳細については４章と５章で述べる．さらに，このような関係を利用

するための高視力視覚の構成法について，３章で述べる．

また，対象同士の重畳関係推定に先立って，対象の位置・姿勢や領域の特定が

可能であれば，その追跡結果は，本章はじめで述べた軌道レベルでの道具操作



— 第 2章 ： 作用・機能推定に基づく道具利用タスク学習 — 41

学習一般へ活用可能だと言える．この点についても４章で検証する．

検証課題２：視覚重畳関係を用いた物体同士の関係推定の可能性

前項で視覚重畳関係が観測できた場合に，その重畳関係を用いて，あるいはそ

の他の視覚的手がかりとも組み合わせることで，物体同士の関係をどのように

推定できるかについて議論する．このような推定が可能であり有用なものであ

れば，対象が遮蔽されているという情報そのものを用いることに有用性が存在

するということとなる．つまり，本章はじめで述べた作業目標レベルでの分節

化へ一般的に貢献するものだと言える．

本節後半で考察すると共に，４章と５章で実験をおこない検証する．

検証課題３：
視覚重畳関係を用いた物体同士の関係推定を用いた動作・タスク学習の可能性

前項で物体同士の関係推定をおこなえた場合に，それがどのようにロボットの

タスク実行やタスク学習へ有効かを，実証的に議論する．特に４章では，失敗

復帰を含む軌道レベルでの動作修正への活用を試みる．これは視覚重畳関係を

用い，単一の操作に関する対象目標レベルの動作学習をしながら失敗復帰をし

ていくものである．一方で５と６章では，視覚重畳関係を基軸とした観察学習

により獲得した作業目標レベルのタスク目的と物体の道具的利用法に基づき，

実行時にロボットが自身に適した操作手順を決定しながら，一連のタスクを再

現する実験をおこなう．いずれも，これまで学習が難しかった上下・包含・突

入関係を用いた動作修正や，それらの観察学習および再現が可能となることが

期待できる．

検証課題４：生活支援タスクの学習・実行に際しての有用性

前項までがおこなえた場合，そのようにロボットが遮蔽情報を用いることが，

ロボットが生活支援タスクをおこなう上でどのように有用であるか，実タスク

により検証する．これには遮蔽情報の利点・欠点だけでなく，前述のタスク学

習システムの特性と限界の評価も含まれる．

４章後半の実験では，料理のよそいつけ作業とファイリング作業を，６章の実

験では片付け作業と洗濯物の分類を扱う．
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そこで本論文では，図 2.8 の上段に示すような道具利用タスク学習システムを用

いて，上記課題を検証していくものとした．ただし，このシステムにおいて学習で

きる事項も限りあるものであり，他のレベルでの学習を否定するものではないこと

に注意されたい．道具と操作対象の間に発生する遮蔽関係についての知識を利用し，

道具や操作対象の見えていない部分や見えていない時区間で発生している作用を推

定し利用することが，従来よりも幅広いタスクや動作の学習を可能とするか否か，

を検証するとともに，それ自身が有用な道具利用生活支援のタスク学習システムと

なることを狙うものである．

図2.8で想定する観察学習の流れは，以下のようである：ロボットはまず，センサ

を頼りに観察対象の追跡をおこなう．追跡結果を用いて，対象間に現れる重要な変

化（作用）を推定し，各対象に許される操作方法，そして最終的な対象の目標状態

を推定し，記憶する．タスク再現時には，ロボットの体と再現時の環境から，学習

した各対象に許される作用のさせ方（機能）を用い，学習した最終的な対象の目標

状態を達成するための作業目標レベルでのタスクプランニングをおこなう．タスク

プランナは予めロボットが持っている動作のセットから，適切な順序の動作列と操

作対象を計算するものとし，ロボットは対象目標レベル以下の知識を用いて，計算

結果の通りの動作をおこなう．ただし，ロボット自身の道具を用いた動作において

も，次節で述べるように様々な問題点が存在し，失敗が起こり得る．そこでロボッ

トは操作対象の状態を観測し，軌道レベルでの失敗復帰や学習をおこなう．これは

前述の対象目標および身体制御レベルに相当する．最終的にロボット実機の動作時

には，関節レベルの制御がおこなわれる．

このシステムでは，追跡結果から視覚重畳関係に基づき，対象間に現れる重要な

変化を推定する部分が，視覚教示における作業目標レベルでの教示に相当する．一

方で，対象追跡を連続的におこなうことができれば，それは視覚教示における軌道

レベル（対象目標レベル）の教示の入力となり得る．また，ロボットが操作再現時

に操作対象の状態を観測して失敗復帰をおこなう際も，成功・失敗状態推定に基づ

いてマニピュレータの軌道を変化させることは，軌道レベル（対象目標レベル）で

の学習となっていると言える．このように二つのレベルが組み込まれた学習システ

ムを用いて視覚機能の評価をおこなうことは，軌道レベルと作業目標レベルの双方

のレベルでの視覚機能の評価をおこなっていることに相当すると考えられる．従っ
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て本研究で提案する視覚機能が，その中でどのように有用であるかを評価すること

は，視覚教示一般での有用性を評価していることに相当するものだと考えている．

各検証課題からこのシステムを見た際の各課題の範囲および本論文の構成は，図

2.8 の下段に示した．
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【【【【 NONNONNONNON----VISIBLE VISIBLE VISIBLE VISIBLE 】】】】原理的に観測不可能な場合原理的に観測不可能な場合原理的に観測不可能な場合原理的に観測不可能な場合
対象がセンサに映らない場合である．

【 NON-VISIBLE-1 】センサの観測領域に含まれていない場合
原因は，センサの画角の外側にあること，センサから対象
までの距離が遠すぎることなどである．

【 NON-VISIBLE-2 】センサの観測領域に含まれているが，
遮蔽がある場合

原因は，観測したい対象の表面が，他の物体によって遮蔽されて
いることである．

【【【【 VISIBLE VISIBLE VISIBLE VISIBLE 】】】】原理的に観測可能な場合原理的に観測可能な場合原理的に観測可能な場合原理的に観測可能な場合
対象がセンサの観測領域に含まれている場合で，遮蔽がない場合である．

【【【【 VISIBLE+UNRECOGNIZED VISIBLE+UNRECOGNIZED VISIBLE+UNRECOGNIZED VISIBLE+UNRECOGNIZED 】】】】
物体を特定するのに十分な視覚特徴が無い場合である．
対象が小さすぎる，逆に大きすぎる，透明である，
環境が暗すぎる，明るすぎる，動きが速すぎて写っていない，
他の物体と見た目の区別がつかない，
形状変化や回転などにより知っている特徴から変化してしまった，
等の原因が考えられる．

【【【【 VISIBLE+RECOGNIZED VISIBLE+RECOGNIZED VISIBLE+RECOGNIZED VISIBLE+RECOGNIZED 】】】】
対象の存在箇所を特定した場合である．

【【【【 VISIBLE+WRONGLY RECOGNIZED1 VISIBLE+WRONGLY RECOGNIZED1 VISIBLE+WRONGLY RECOGNIZED1 VISIBLE+WRONGLY RECOGNIZED1 】】】】
本当は見えていないのに，見えているとしてしまった場合である．
原因は，他に似た視覚特徴が存在したことなどである．

【【【【 VISIBLE+WRONGLY RECOGNIZED2 VISIBLE+WRONGLY RECOGNIZED2 VISIBLE+WRONGLY RECOGNIZED2 VISIBLE+WRONGLY RECOGNIZED2 】】】】
本当に見えているが，違う場所に見えているとしてしまった場合
である．
これも原因は，他に似た視覚特徴が存在したことなどである．

【【【【 VISIBLE+CORRECTLY RECOGNIZED VISIBLE+CORRECTLY RECOGNIZED VISIBLE+CORRECTLY RECOGNIZED VISIBLE+CORRECTLY RECOGNIZED 】】】】
対象が正しい箇所に特定された場合であり，
通常認識に成功したとする場合である．

図 2.7: 一般的なカメラと画像処理手法によって観測対象上の点が観測できる場合，
観測できない場合の原因別分類
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図 2.8: 本研究で検証に用いる道具利用タスク学習システムと，各検証課題および各
章の貢献
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2.7 道具利用タスク学習における用語

本論文では特別な断りのない場合，以下の用語を注釈のような意味で用いるもの

とする．

操作対象物，道具

観察学習時には人間が，ロボットによるタスク実行時にはロボットが，主とし

て操作し，その操作がタスク達成に必要となるような物体のことを，人間ある

いはロボットの操作対象物と言う．操作対象物は複数存在することができ，そ

の中でも他の対象に何らかの影響をおよぼすことが主な目的となる対象物を，

道具と表現するものとする．特にロボットによる観察学習時には，（ロボット

にとっての）観察対象と表現するものとする．

作用

対象物や道具が人間から受ける，あるいは対象物が道具から受ける，タスク目

的を達成するために不可欠な重要な影響，つまり状態変化のこと．例えば，入

れられる・載せられる・切られる等．

道具的機能

物体が有するもので，他の物体へ影響を及ぼす（作用する）ことのできる能力

のことを言うものとする．対象が何らかの道具的機能を持つときのみ，他の操

作対象の状態を，その道具的機能の種類の範囲内で，変えることができる．道

具的利用法も同義である．このような操作のことを，その物体の道具的利用と

呼ぶことにする．

動作・操作

操作対象に作用（状態変化）を及ぼすために必要である，作業目標レベル記述

の最小のサイズのものを指すものとする．

タスク

操作対象を目的の状態に変化させるための，一連の状態変化のこと．観察時に

は，各観察対象に及ぼされる作用（状態変化）の時間的推移によって記述され

る．再現時には，状態変化を起こすための動作列によって記述される．
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タスク目的（ゴール）

人間がロボットに学習させたい，作業の最終目標となる状態のこと．例えば物

を運ぶタスクでは，そのタスク目的は「物が目的地にあること」となる．

失敗・失敗復帰

ロボットが一つの物体操作をおこなった後に，操作対象に目的の状態変化を及

ぼせなかった場合を，失敗と呼ぶものとする．失敗の可能性の高い動作につい

ては，操作終了後に成功の可否を認識し，操作のやり直しを含む失敗復帰をお

こなうべきである．視覚重畳関係を用いた失敗認識と失敗復帰に関して，４章

の後半で詳しく述べる．

メタ情報

タスクの観察学習の際に，対象の認識結果から作用を推定するための中間デー

タのこと．本論文４章と５章では，対象の認識結果からメタ情報あるいはメタ

情報の時間的推移を計算し，各時刻のメタ情報あるいはメタ情報の時間的推移

から，各時刻の作用を決定する．本論文で用いるメタ情報は，1) 認識の可否，

2) 各観察対象の動きの有無，3) 対象同士の距離，4) 観察対象同士の運動の随

伴性，5) 視覚重畳関係の５種類であり，1)， 2) は対象ごと，3) から 5) は対

象ペアに一つ存在する状態で，各々時間毎に状態が存在するものとする．

2.8 おわりに

本章では，従来のロボットによる物体操作の視覚学習研究と生活支援ロボットに

よる道具操作についてまとめ，観察対象や操作対象が薄い，あるいは柔軟性を有す

る場合に，対象同士の上下・包含・突入関係の変化を，対象に遮蔽が発生している

場合においても推定することの重要性と難しさを指摘した．そして，観察対象や操

作対象同士の遮蔽関係である視覚重畳関係を陽に用いることが，タスク学習の際の

対象の観測や対象同士の関係の推定に有用である可能性について考察した．次章以

降では，以下のような４つの問題に整理してしていく．

1. 日常的な道具と操作対象の間の遮蔽関係の観測の可能性

2. 視覚重畳関係を用いた物体同士の関係推定の可能性
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3. 視覚重畳関係を用いた物体同士の関係推定を用いた動作・タスク学習の可能性

4. 生活支援タスクの学習・実行に際しての有用性



第3章

道具を用いた生活支援タスクを学習す
るロボットシステム
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3.1 はじめに

本章では，日用道具を用いて生活支援を学習し実行するロボットへの要求機能を

明らかにし，一つの実現例として，実験で用いる等身大ヒューマノイド “HRP-2VZ”

の構成法を示す．さらにHRP-2VZを用いた道具利用の基礎実験から，日用道具を

用いて生活支援をおこなうロボットの問題点について考察する．また，広視野視覚

と高視力視覚による協調注視制御実験では，ロボットが人の観察中に人の手元へ自

律的に高密度の注意を向けることが可能かを検証する．

なお本章の記述は，著者論文 [51, 52, 149] の内容を含む．

3.2 日用道具を用いて生活支援をおこなうロボット

家庭内に入り，人の傍らで人の代わりに作業をおこなうロボットのハードウェア

へ必要な要求機能として，大きく以下の二点が挙げられる．

日用道具を用いるためのマニピューレーション能力

人間が普段生活している環境では，キッチンやタンス，廊下や階段などの環境

構造，そして包丁や雑巾などの道具や物品類は，基本的に人間が操作しやすい

サイズや形状をなしている．このような環境内で，ロボットが人間と同等の物

体操作をおこなうためには，ロボット自身も人間と類似した体の構造を有して

いることが望ましいと考えられる．具体的には，人間と同等の背丈を有するこ

と，そして手先が三次元空間内で任意の位置・姿勢を取り得るようにするため

には，マニピュレータは六以上の可動軸を有することが必要となる．

また，本論文６章で実験をおこなっているような，柔軟物を道具として用いる

ような作業においては，柔軟物の形状を保ちながら他の対象を操作するため

に，マニピュレータは双腕であることが望ましい．ただし，自由度の多い構造

は高価でメンテナンス性が低くなる可能性が高い．単腕であっても，物を拾っ

てくる，扉を開ける等の簡単な介護作業の多くをおこなえるであろうことか

ら，本論文６章では単腕ロボットでの物体操作についても検証実験をおこなう．

さらに前章図 2.2 に示したように，そのソフトウェア構成は作業環境やロボッ

ト身体に適応できるよう，多層構造とするのが望ましいと考えられ，本システ
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ムでも同様な構造とする．

人間並みの視力，三次元環境把握能力

人間の物体操作を観察するために，そして普段人間が利用している道具や物

品類を人間と同等に操作するためには，物体位置の特定，形状認識や物体同士

の関係の認識等に人間並みの視力を有することが望ましいと考えられる．特

に本研究で活用する物体同士の視覚重畳関係は，人間が観測する際と同様の

状態として観測することで，人間と同様の作用の推定へ有用だと考えられる．

これには，視覚は人間と同等の箇所に有することが望ましい．前項と合わせ，

多自由度マニピュレータを有し，頭部に人間並みの視力，かつ三次元環境把握

能力を有する視覚を備えることが望ましいこととなる．

人間並みの視力について考察すると，次章で扱う包丁と操作対象の重畳関係

推定では 200[pixel]，ファイリング作業とよそいつけ作業においての安定した

重畳関係推定には，3000[pixel]の重畳領域が必要であった．手元で物体操作

をおこなう通常の状況を仮定すると，例えば頭部カメラから 600[mm]ほど離

れた場所において幅 10[mm]のものを 20[pixel]程度で観測できるためには，約

4.8× 10−2[◦/pixel]程度の角度分解能が必要であり，これは視力 0.35に相当す

る．もう一つの例として，環境中の文字を検出し読むための視力について考え

る．画像内の閉輪郭領域として文字候補を検出してOCRで読み取りをおこな

う手法 [78]を用いると，後述のズームヘッドの光学ズームカメラでは，文字の

高さが 20[pixel]から 25[pixel]程度で文字検出が可能であった．一般的なプリ

ントの文字（10.5pt）が手元にあると仮定し，カメラから 600[mm]の位置から

検出できるようにするためには，約 1.8× 10−2[◦/pixel]の角度分解能が必要で

あり，これは視力 1.0に相当する．

3.3 日用道具を用いて生活支援をおこなうロボットの構
成法

本節では，全節で指摘した物体マニピュレーション能力を有するロボットの例と

して，本研究で実験に使用した等身大ヒューマノイドロボット，“HRP-2VZ” につ
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いて説明する．HRP-2VZの全身写真を図 3.1 に示す．

3.3.1 HRP-2VZのハードウェア構成

HRP-2VZは，ヒューマノイドプラットフォームHRP-2W の下半身を全方向移動

台車Vmax（株式会社小野電機製）に換装したHRP-2V[35]をさらに改造し，より広

い視野と高い視力を実現するための頭部 “ズームヘッド”を搭載した日常生活支援実

験用ヒューマノイドである．したがって，頭部～上半身～下半身の順にズームヘッ

ド～HRP-2W～Vmax という三つのシステムが存在している．

ベースとなったHRP-2Wは，経済産業省の「人間協調・共存型ロボットシステム

の研究開発」(HRP: Humanoid Robotics Project) [139, 140] の一環として開発され

た [32, 41]．東京大学大学院 情報理工学系研究科 情報システム工学研究室（JSK）

では，HRP-2Wの両手首関節へピッチ軸を 1軸追加し，腕を 7自由度としている．

また手首関節の可動範囲の拡大をおこなうことで，手先がとれる位置姿勢の範囲を

拡大させ，遂行可能タスクを拡大している．これにより，HRP-2WとVmaxを合わ

せたHRP-2Vの関節構成は表 3.1 のようになっている．

表 3.1: HRP-2V の関節構成
部位 関節名称

胴体部 腰ピッチ軸，腰ヨー軸
頭部 （胴体側より）首ヨー軸，首ピッチ軸
腕部 （胴体側より）肩ピッチ軸，肩ロール軸，肩ヨー軸，肘ピッチ軸，

手首ヨー軸，手首ロール軸，手首ピッチ軸，
ハンド開閉軸 ×2

台車部 全方向移動台車（omni wheel x 4）

3.3.2 ソフトウェア構成と道具利用のための動作生成法

ズームヘッドを搭載した場合のHRP-2VZのソフトウェアシステムについて，図

3.3 に示す．ただし認識および動作生成に関しては例を挙げての簡略記述となって

いる．本研究では，前章図 2.2 で示したように．作業目標レベル記述と対象目標レ
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図 3.1: 広視野・高視力・等身大ヒューマノイドロボット “HRP-2VZ”（長濱・白山
2010，著者論文 [99]にて初出）



— 第 3章 ： 道具を用いた生活支援タスクを学習するロボットシステム — 55

ベル以下の記述を有するシステムを用いる．対象目標レベルの記述には，幾何学モ

デリング機能を有するオブジェクト指向言語である euslisp[61, 116]を用い，後述の

逆運動演算により動作生成をおこなった．また，本研究６章で用いる作業目標レベ

ルの計画器としては，PDDL（Planning Domain Definition Language）[28] を用い

るものとした．各 actionに相当する動作は euslisp関数として記述し，タスクプラン

ニング結果に従って動作を生成していく．

そして本研究では，ロボットの動作生成に，微分逆運動学計算を用いたマニピュ

レーション軌道の計画法 [117]を用いる．エンドエフェクタの位置および姿勢 rは，

関節角度ベクトル θを用いて，

r = f(θ) (3.1)

と書ける．しかし，この逆関数 f−1は，一般に非線形な関数となる．

θ = f−1(r) (3.2)

そこで，(3.1) を時刻 tについて微分し，速度・角速度ベクトル ṙに関する以下の式

を得る．

ṙ =
∂f

∂θ
(θ)θ̇ (3.3)

= J(θ)θ̇ (3.4)

ただし J(θ)は，[rの次元]× [θの次元]列のヤコビ行列である．

ヤコビ行列 J(θ)が正則であるときは逆行列 J(θ)−1が計算でき，関節角速度 θ̇は

以下のように求めることができる．

θ̇ = J(θ)−1ṙ (3.5)

しかしJ(θ)−1は一般に正則でないため，ヤコビ行列の擬似逆行列が用いられること

もある．しかしこの手法では，J(θ)−1がフルランクでなくなる特異点に近づいた場

合，関節角速度 θ̇が大きくなり，危険な動作が計画されてしまう．そこで，Nakamura

らが提案した SR-Inverse [55]を用いる．SR-Inverse J∗(θ)は，

J∗(θ) = JT
(
JJT + ϵEm

)−1
(3.6)
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のように表される．本研究では，関節角度限界を回避するとともに [29, 19] ロボッ

トのリンク同士の衝突も回避する [65, 64] ための手法を併用して動作生成をおこな

う [117]が，本研究の扱う範囲ではないため，詳細は割愛する．

HRP-2VZに道具を用いた動作を生成させる際には，文献 [123]で述べられている

ような，道具の把持に関する情報（handles）と道具を作用させる部位（attentions）

を有するような道具の幾何モデルを準備し，マニピュレータの軌道を計算させるも

のとした．

3.4 人間と同等の視力を有するロボットヘッドの構成法

ロボットの視力を上げる，つまり一般に利用されるカメラの角度分解能を小さく

する手法としては，望遠レンズを利用する方法と，高解像度のセンサを用いる方法

が存在する．このうちセンサの画素数や画素あたりのサイズには限界があることか

ら，望遠レンズを用いたカメラを用い，視野の狭さを克服するために広角カメラを

組み合わせた複合ビジョンシステム [4]，そして人間の中心窩の構造を模したレンズ

を使用する方法 [45] などが実証されてきている．

本章では，著者が修士論文研究および博士論文研究において利用した，等身大

ヒューマノイド用・広視野高視力複合ビジョンヘッド（JSK内での通称はズームヘッ

ド，英名CV-Head[51]）について，その開発史とハードウェア・ソフトウェア構成を

述べるとともに，複合ビジョンヘッドシステムの長所と短所について考察する．さ

らに，この短所を克服するための新ヘッドについても説明する．

3.4.1 ズームヘッドの開発史

ズームヘッドは，西野環氏が修士課程在籍中に等身大ヒューマノイド用ヘッドとし

て開発した，輻輳機構を有し光学ズームが可能なステレオビジョンシステム [90, 91]

が元となっている．博士課程在学中の袖山慶直氏のデザインにより魚眼カメラが搭載

されるとともに，博士課程在学中の小島光晴氏の見守り用ロボット “Mamoru”[110]

用視覚ソフトウェアシステムを元に，修士課程在学中（当時）の白山翔太氏と植木

竜佑氏によりソフトウェアシステムが構築された [152]．並行して白山氏によって輻
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輳ズーム機構を活用したアプリケーション研究が行われていたが，ステレオキャリ

ブレーションがおこなわれていなかったため，単眼の画像処理をベースとするもの

であった [150, 151, 153]．さらに初号機（青色外装1）に加えて，二号機（赤色外装2）

が組み立てられた．白山氏が自身の修士論文研究として，輻輳機構とズーム機構双

方を備えるステレオカメラ系のカメラキャリブレーション手法を実装したが，その

カメラキャリブレーション [149, 51, 52] およびHRP-2Vの頭部換装より，著者も加

わった．その後，著者が修士課程および博士課程在学中，山崎公俊氏の助言を元に，

同じく修士課程在学中であった西野友博氏とともにキャリブレーション手法および

ハードウェア・ソフトウェアシステムの改良をおこない，著者は人や道具の追跡機

能 [51, 52, 105, 107] および家事支援に必要な筒状形状認識機能 [99]を，西野氏は生

活空間内の文字領域の発見および文字の読み取り機能 [142, 143]を，ズームヘッド

を用いて各々実現した．さらに著者が博士研究において，重畳関係を推定し利用す

る視覚機能の実現研究 [53, 101, 102, 106] に活用したものである．

この章の記載だけでなく，ズームヘッドを用いた実験は多くの皆様の成果をまと

めたものであることを記し，ズームヘッドの記述へと入る．

3.4.2 ズームヘッドのハードウェア構成

ズームヘッドのカメラ位置および自由度配置を，図 3.2 に示す．ズームヘッドは，

光学ズーム可能なカメラを二基，魚眼レンズを搭載したカメラを二基，搭載してい

る．光学ズームレンズを搭載したカメラとしては Sony社の “FCB-IX11A”であり，

ズーム倍率は 1.0 から約 9.5 まで変化させることが可能である．0.7× ワイドコン
バージョンレンズ “VCL-HG0730X” を装着することで，取り得る水平画角は 65.7[◦]

から 6.9[◦] までとした．VGA（640[pixel] × 480[pixel]）サイズの画像を用いた場合，

TELE 端での水平角度分解能は

65.7[◦]÷ 640[pixel] = 1.03× 10−2[◦/pixel] (3.7)

であるから，最小分解能の逆数である視力は約 1.6相当となる．二基のカメラはマク

ソン社のAC 40[W]モータと，ギアレシオ300:1のハーモニックギアを用い，パン軸を
1白山氏による愛称は「青ヘル」
2白山氏による愛称は「赤ヘル」
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独立に駆動することが可能である．パン軸の関節角度センサとしてはMicrotech Lab-

oratory社のロータリエンコーダ “MEH-30-4500 PST16 (72000)”を採用した．300:1

のハーモニックギアを解すると，エンコーダの最小角度分解能は 0.00125[◦/count]

となり，これはカメラの角度分解能より十分に小さくなる．また，全方位カメラと

して，オプト社の “NM33”を二基用いた．NM33は魚眼レンズを搭載し，最大画角

約 180[◦]の全方位画像を撮影できるだけでなく，任意の画角での展開画像を同時に

取得することが可能である．ズームヘッドをHRP-2Vへ搭載した際のハードウェア・

ソフトウェア構成を図 3.3 に示す．HRP-2Vに搭載されることで，ロボットの身長

は約 166[cm]と人間並みとなり，その視点は人間の視点と同等なものとなることか

ら，人間と同様の物体の見え方，特に人間と類似した視覚重畳関係を観測可能な視

覚となることが期待できる．

3.4.3 ズームヘッドのソフトウェア構成

輻輳ズームステレオシステムでは，ズームカメラのズーム倍率変化によってカメ

ラの内部パラメタが変化する．また，輻輳角度の変化により外部パラメタが変化す

る．そこで本システムでは，視覚処理ループ毎に輻輳角度とズーム倍率を取得し，内

部パラメタおよび外部パラメタの再計算をおこなう構成とした [149]．

まず，内部パラメタの決定法について述べる．本システムでは，カメラモデルと

して一般的なピンホールカメラモデル（文献 [12]等に詳しい）を仮定する．このモ

デルでは，カメラ座標系での三次元点 (X,Y, Z)が，内部パラメタ行列Aを有するカ

メラにより，画像平面上の二次元点 (u, v) へ投影される場合，それらの関係は同次

座標系を用いて以下のように表される．

s

uv
1

 = A


X

Y

Z

1

 (3.8)

ただし内部パラメタ行列 Aは，焦点距離 fx[pixel]，fy[pixel]および主点 (cx[pixel],
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150[mm]

140[mm]

B

88[mm]

Head

Neck

pan x2

tilt x1

A

図 3.2: ズームヘッドの寸法概要・自由度配置（著者論文 [52]より）
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図 3.3: HRP-2VZのハードウェア・ソフトウェア構成（長濱・西野 2011，西野修士
論文 [142]にて初出）
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cy[pixel])を用いて，以下のように表される．

A =

fx 0 cx
0 fy cy
0 0 1

 (3.9)

しかし実際のレンズには様々な収差が存在するため，位置補正式を用いて画像を補

正するのが一般的である．レンズ形状が理想的な双曲線からずれていることで発生

する半径方向歪み，そしてレンズと画像素子の理想的な位置関係からのずれで発生

する円周方向歪みは，Brownらが提案した次式 [13, 14]により補正できることが知

られている．(x′, y′)を補正前画像内位置，(x, y)を補正後画像内位置として，

x′ = x+ x(K1r
2 +K2r

4 +K3r
6 + · · ·)

+[P1(r
2 + 2x2) + 2P2xy][1 + P3r

2 + · · ·]
(3.10)

y′ = y + y(K1r
2 +K2r

4 +K3r
6 + · · ·)

+[2P1xy + P2(r
2 + 2y2)][1 + P3r

2 + · · ·]
(3.11)

ただし，Kiと Piは定数，(xp, yp)は主点を表し，

x = x− xp (3.12)

y = y − yp (3.13)

r =
√
(x− xp)2 + (y − yp)2 (3.14)

とする．本システムではこのうち，半径方向歪みを補正する一次項のみを利用する

ものとし，以下の式により歪補正をおこなった．ただし (x, y)を主点を原点とした

補正前画像内位置，(xc, yc)を主点を原点とした補正後画像内位置とし，k1，k2は定

数である．

x = xc{1 + k1(x
2 + y2)} (3.15)

y = yc{1 + k2(x
2 + y2)} (3.16)

これは円周方向歪みが十分に少ないカメラ系であったからである．

次に，本システムではズーム倍率変化に応じて変化する内部パラメタを，焦点距

離 fx，fy，歪みパラメタ（半径方向歪みパラメタ k1，k2）および主点 (cx, cy)と仮
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図 3.4: ズーム倍率と推定された焦点距離の関係（長濱・白山 2010，著者論文 [51]よ
り．改変前の初出は [148]）

定した．主点はズーム中心を使用するものとし，固定したチェスボード中の四つの

特徴点について，ズーム倍率を変化させた際の画像内軌跡を求め，それらの軌跡の

交点を採用した．

fx，fy及び k1は，予めズーム倍率 10i/10(i = 0, 1, 2, ..., 9)[倍]について，Zhangの

カメラキャリブレーション [83] により推定しておき，再計算時には得られたズーム

倍率から，線形近似により求めるものとした．各々のパラメタがズーム倍率に対し

て線形性を示すことは，基礎実験により予め確認した（図 3.4 ）．

輻輳軸を有するカメラの外部パラメタには，左右それぞれのカメラと輻輳回転軸

の幾何関係，及び左右の回転軸の幾何関係が存在する．Welke らは，輻輳軸を回転

させながら，カメラで固定したチェスボードを観測し，回転軸とカメラの幾何関係
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を推測した [73]．本研究でもこの手法を用い，左右カメラの回転軸位置関係を保持

しておき，再計算時には，得られた左右輻輳軸角度に基づき外部パラメタを計算す

るものとした [149]．

3.4.4 広視野視覚と高視力視覚を併用した注視制御

提案したズームヘッドでは，光学ズームカメラが狭角画像を取得している際にも，

全方位カメラを併用することで人の体全体の追跡および，それを用いた注視制御を

おこなうような協調制御が可能である．本節ではこれを検証するため，二基の全方

位カメラを画角約 90[◦]とした広角カメラとして用い，著者らが開発した連続視差

フィルタ [52]を用いて人の頭部および両手先を追跡しながら，光学ズームカメラの

ズーム倍率と頭部姿勢を変更していく実験をおこなった．

連続視差フィルタは，ゼロ視差及びその周辺の特徴抽出を行う拡張ゼロ視差フィ

ルタ [72] を，注視点並列制御を可能とするためにゼロ視差以外へ拡張したものであ

り，時刻 T[frame] での三次元点存在位置 p(T ) と時刻 T+1[frame] のステレオ画像

を入力とし，三次元形状が連続性を示す画像内候補点 pI と，そのカメラ座標系で

の三次元位置 p(T + 1, i)を出力する．手法の詳細は [52]を参照されたい．

本実験では，広視野視覚の左目画像内で，両手の追跡結果がどこに存在するかを

評価し，高視力視覚の制御に利用するものとした．図3.5に詳細を示す．例えば，図

3.5 の左図において，“Up”と書かれた領域に左右いずれかの手の追跡結果が含まれ

た場合，首部のピッチ軸を 0.5[◦]上へ向ける．“Down & Right”と書かれている領域

では，首部を下及び右へそれぞれ 0.5[◦]だけ動かす．ただし，左右の手の追跡結果

が正反対の動作を指示した場合は，動かさないものとした．図 3.5 の右図において，

左右両方の手の追跡結果が中心部に含まれた場合には，ズーム倍率を 0.04[倍]大き

くする．そのほかの場合は 0.04[倍]小さくするものとした．ただし，ズーム倍率は

1.0[倍]から 2.0[倍]までとした．

広視野視覚により人の上半身を追跡した結果および高視野視覚で撮影された画像

を図 3.6 に示す．広視野視覚では人の頭と両手の追跡に成功し，一フレームあたり

三点を追跡するために要した時間は 30[milisecond]程度であった．次に，実験中の

ズーム倍率，頭部ヨー軸角度およびピッチ軸角度の推移をそれぞれ図 3.7 ，図 3.8 ，
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図 3.5: 広角カメラでの人の上半身追跡結果を用いた，高視力視覚の誘導方法（著者
論文 [52]より）

図 3.9 に示す．高視力視覚はズーム倍率が大きくなると同時に，注目点が下へ下

がっている．これにより高視力視覚と広視野視覚を統合した注視制御が可能であり，

人の両手へ分解能の高い注意を向けることが可能であることが示された．
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図 3.6: 高視力視覚と広視野視覚の協調実験結果（著者論文 [52]より）
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図 3.7: 高視力視覚と広視野視覚の協調実験における，ズーム倍率の推移（著者論文
[52]より）
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図 3.8: 高視力視覚と広視野視覚の協調実験における，首部ヨー軸角度の推移．負の
値は，左を向いていることを示す（著者論文 [52]より）
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図 3.9: 高視力視覚と広視野視覚の協調実験における，首部ピッチ軸角度の推移．負
の値は，下を向いていることを示す（著者論文 [52]より）
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3.4.5 輻輳ズームステレオ機構に関する考察

ズームヘッドを制作するにあたって，輻輳ズームステレオ機構の利点としては，以

下の点が考えられた．

高解像度かつノイズの少ない画像の取得

光学ズームレンズを搭載したカメラに起因する利点である．撮像素子数に限界

があったとしても，光学ズームを用いて望遠画像を取得すれば，注視点周辺の

高解像度画像を劣化なく取得できる．また望遠画像はレンズの中心部を利用

することになるため，歪みに起因する収差の影響が小さくなることが期待で

きる．

転送画像サイズの縮小

光学ズームレンズを搭載したカメラに起因する利点である．画像処理に利用し

たい注視点周辺にズームし，局所画像のみを画像処理用計算機へ転送し利用す

るようにすれば，広角の高解像度画像よりも高速な転送を期待できる．

高速な視線方向移動の実現

ロボットの頭部へ，カメラ以外にも様々なセンサ類を搭載する場合，その重量

は相当なものとなる．視線方向を変化させる際に，重い頭部全体を動かすので

はなく，カメラ単体のみを動作させることができれば，高速な視線方向移動が

可能だと考えられる．

教示者への注視点のフィードバック

人間がロボットの視線方向を知ることができれば，ロボットへ何かを教える

シーン等で，正しいインタラクションが取れているか否かを知るための手がか

りとなり得る．輻輳機構を有するロボットが，注視対象を左右それぞれのカメ

ラの中央で捉える場合，首のみに自由度を有するロボットとは異なり，注視点

の距離に関する情報を人間へフィードバックできる可能性がある．輻輳機構を

有するアンドロイドの視線方向を人間が推定した際に，アンドロイドが輻輳軸

を動かした方が真値に近い推定が可能だとの知見もある [88]．

しかし運用上，輻輳ズームステレオ機構には，以下の短所の存在が認められた．
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カメラ外部パラメタ再計算結果の誤差

輻輳機構を有するカメラシステムに起因する短所である．外部パラメタの再計

算においては，1) 推定された二つの輻輳軸同士の位置・角度関係，2) 各々の

輻輳軸からカメラまでの距離・角度，そして 3) 各々の輻輳軸回りの回転角度

が必要となる．主にカメラが搭載されたリンクとエンコーダの機械的なずれに

起因して，3) に誤差が生じることが多かった．また，その誤差が存在する状

態で 1) と 2) を計算しているため，二つのカメラ同士の位置関係には誤差が生

じることとなり，外部パラメタの正しさは保証されなかった．

また，キャリブレーションの煩雑さも大きなデメリットの一つであった．

配線の可動部で生じるノイズ

輻輳機構を有するカメラシステムに起因する短所である．カメラと計算機を有

線ケーブルで結合している場合，輻輳可動軸に近い部分で，かつ柔軟に引っか

かりなく配線をおこなわなければ，ケーブルへの張力変化によってノイズが乗

る，ケーブルや接続部が破損する等の問題が生じた．

頭部重量に起因する構造上の問題

カメラだけでなく，輻輳機構のためのモータや減速機等の重量が頭部に集中す

るため，首部構造の補強および高出力モータへの換装が必要であった．構造の

補強後も，その限界から剛性不足に起因する頭部姿勢の誤差が存在した．

その他，輻輳軸の最大関節角速度は 200[◦/second]程度であったが，このような速度

で駆動しながら画像を取得した場合，1) 画像取得タイミングと関節角度取得タイミ

ングのずれにより，外部パラメタ推定に誤差が生じる；2) ズームヘッドへ使用した

カメラの特性上，画像に大きなブレが生じるという問題もあった．利点で述べた高

速な視線方向移動の実現のためには，より高速な画像取得と関節角度センサとの時

刻合わせが重要な点となることが分かった．

3.4.6 ズームヘッド改良版“CV-Head Mk.II”

前節で考察した課題を解決するために，新たな等身大ヒューマノイド用ヘッド“CV-

Head Mk.II”（図 3.10 ）を開発し，併用するものとした．CV-Head Mk.IIでは，輻
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輳機構に起因するカメラ外部パラメタ再計算の誤差に関する問題を解決するために，

高解像度カメラ二基を固定ステレオとして用いるとともに，距離カメラを導入して

距離計測の精度を向上している．このヘッドはHRP-2Vへ搭載し，５章と６章での

観察実験に用いた．

3.4.7 CV-Head Mk.IIのハードウェア・ソフトウェア構成

左右の高解像度ステレオカメラとして使用しているのは，Baumer社製の産業用

Gigabit Ethernetカメラ “TXG20c-P”[8]である．以後，GigEカメラと呼ぶ．セン

サーサイズは 1/1.8”（6.9[mm]×5.2[mm]），解像度 1624[pixel]×1232[pixel]，最大フ

レームレート 16[fps]であり，Power over Ethernet（PoE）技術により LANケーブ

ルを用いた給電が可能である．GigEカメラには F1.2/6mmの単焦点レンズを組み

合わせ，水平画角は約 60[◦]となっている．センサの最小分解能は

60[◦]÷ 1634[pixel] = 3.7× 10−2[◦/pixel] (3.17)

であるから，最小分解能の逆数である視力は約 0.45相当となる．この視力はズーム

ヘッドの光学ズームカメラの最大視力 1.6相当より約 3倍劣るが，単焦点レンズで

あることに起因する画質の良さ，そして外部パラメタの再計算誤差が無いことを考

慮すると，光学ズームカメラに匹敵する性能を有すると考えた．

距離カメラとして用いたのはASUS社製のRGBDカメラ，“Xtion PRO LIVE”[6]

である．システムではフレームレート約 30[fps]で，RGB画像，反射赤外光を用い

た距離画像ともに 640[pixel]×480[pixel] サイズの画像を，ほぼ時間のずれもなく取

得できている．

本システムをズームヘッドと比較した場合の利点としては，以下のものが挙げら

れる．

構造の簡潔さに起因する利点

ズームヘッドより自由度が少ないため，必要な関節キャリブレーションが少な

くなるだけでなく，配線の取り回しが簡潔となり，ノイズや故障の原因を削減

することができる．
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GigE camera

RGBD camera

図 3.10: ズームヘッド改良版 “CV-Head Mk.II”
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カメラ内部パラメタ・外部パラメタの正確性

本システムにおいては，ロボットの動作に付随して光学系が変化する状況は，

視点移動以外には存在しない．そこで，各カメラの内部パラメタ推定結果，お

よびカメラ間の位置関係（外部パラメタ）の推定は予め一度おこなうのみと

し，固定値を用いることができる．ズームヘッドで生じていた，パラメタ再推

定に起因する問題が発生しないため，常に高精度で位置合わせに成功している

ことが期待できる．

距離情報の正確性

ステレオによる三次元再構成と比較して，反射赤外光を利用した距離カメラ

では，テクスチャの少ない対象に対しても，安定した距離情報を得ることがで

きる．

RGBD カメラのRGB画像と距離画像の間の位置合わせは成功しているものとし，

RGBD カメラの RGB画像とGigEカメラの画像を用い，外部パラメタ推定をおこ

なって両カメラの位置合わせをおこなった．外部パラメタ推定後，RGBDカメラ画

像をGigEカメラ（左）視点に合わせて重畳させた結果を図 3.11 に示す．二つの画

像が一致していることから，外部パラメタ推定の正当性が確認できた．

3.5 HRP-2VZによる道具利用動作の考察

本節では，ロボット自身の道具利用に必要な視覚・動作機能の考察のため，HRP-

2VZに複数の道具を使わせる基礎実験をおこなった．この基礎実験ではHRP-2VZ

に，目玉焼きを焼いて皿によそいつける，一連の調理支援タスクをおこなわせた．実

験の様子を，図 3.12 から図 3.17 に示す．各々の図において，ロボットの動きを外

部カメラで観測した結果を図中Aに，euslispシミュレーション環境でのロボットモ

デル，つまりロボット姿勢の指令値を図中Bに示している．AとBの後ろの番号は

時刻順となっており，同じ番号が同じ時刻に対応している．図中Aのラベルの右側

の数値は，動作開始からの時刻（分・秒）を示す．

HRP-2VZの作業手順は以下の通りである：まず，生卵が入った容器をつかんで持

ち上げ（～A05），生卵をフライパンにあけて（A7～A13），容器を元に戻す（A14～
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図 3.11: 高解像度GigEカメラとRGBDカメラの外部パラメタ推定に基づく位置合
わせ結果．RGBDカメラ画像をGigEカメラ視点に合わせて重畳表示している
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A19）．次に蓋を持ち上げて（A20～A23），フライパンにセットする（A24～A27）．

目玉焼きが焼けるまで 3分待ち（A28～A29），蓋を開けて（A30～A33），蓋を元の

場所に戻す（A34～A37）．さらにフライパンがずれないように柄をつかんで（A38

～A39），フライ返しに目玉焼きを載せ（A40～A42），目玉焼きを持ち上げ（A43），

皿へよそいつける（A44～A48）．これらの操作には，本章のはじめで述べたマニ

ピュレーション能力が必要となり，HRP-2VZが等身大かつ双腕であることで実現可

能となっている．

基礎実験では目玉焼きの調理からよそいつけまで成功した試行も存在したことか

ら，液体や柔軟物が操作対象となるタスクも，道具を用いて遂行可能であることが

示された．一方で，いずれかの操作で失敗する試行も存在し，問題点としては以下

のような点が挙げられた．

ピックアンドプレイス

基礎実験中では，容器のピックアップ（A02-A05）と容器のプレイス（A15-

A18）をはじめ，前述の対象操作全てに必要な技術である．ピックアンドプ

レースは人間の日常生活でも最頻出の操作であることが知られている [111]が，

ロボットが道具を用いてタスクを遂行する際にも同様に重要であることがわか

る．お盆のような物を運ぶ道具では，道具利用の前に対象物を道具の上へ置く

必要があるのはもちろん，道具自体も持ち上げて運び，再びどこかへ置くこと

となる．基礎実験中のコップのような道具についても，卵を注ぎ入れる前後で

同様に発生する操作である．

このような作業においては，操作対象物を確実につかみ落とさぬこと，そして

操作対象物やロボット自身をも破損しないように，周囲の環境との干渉を防ぐ

必要がある．実際に基礎実験中では，生卵をフライパンにあける（A7～A13）

際に，容器をつかむ部分が期待通りで無かった場合，フライパンの端に容器が

当たり，あける動作に失敗することがあった．

そこで，このような操作をおこなう前には，ロボットに対しての操作対象物の

形状および位置・姿勢を特定する必要があるが，把持前の操作対象物が遮蔽下

にある場合は多くないであろうことから，一般的な物体探索手法が適用可能

である．操作対象物を確実につかむためには，実機動作前のシミュレーション
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による把持計画（OpenRAVE[22]ほか），エンドエフェクタのトルク制御など

が一般におこなわれている．環境や操作対象物との不必要な干渉やロボットの

自己干渉防止にも，実機動作前のシミュレーションによるマニピュレーション

計画 [22]，簡単にはApproach pointやDeparture pointを用いた逆運動学計算

手法（[86]に詳しい），そしてロボット自身にハードウェア・ソフトウェア的

にコンプライアンスを与えて故障を防ぐ方法が考えられる．いずれの手法も，

道具のピックアンドプレースへも同様に利用できる．

このように，操作対象物と環境の認識を十分正確におこなえれば，ピックアン

ドプレースは道具を用いた間接的な対象操作よりも成功率の高い実現が可能だ

と考えられ，本基礎実験および本論文６章の検証実験においては，Approach

pointと Departure pointを用いた逆運動学計算に基づくマニピュレーション

手法を用いている．

道具を用いた間接的な対象操作

ロボットが物体を操作している点で，前項 “ピックアンドプレース”と同様の

留意事項は重要となる上，直接の操作ではないため，対象の操作に失敗が容

易に発生する．前述の目玉焼き作業においては，生卵をフライパンにあける

（A7～A13），フライ返しに目玉焼きを載せる（A40～A42）がこのような操作

に相当する．特に後者について，フライ返しを目玉焼きに差し込む動作は静的

でない動作となり，双方の間に発生する摩擦力が試行によって変化するため，

失敗が多く発生した．

道具を用いることで多様な操作が目的となるため，操作に必要な道具と操作対

象の状態を推定しつつ，道具が操作対象に与えている影響を正しく推定しな

がら操作する必要がある．さらに，目的の操作が達成されているかを確認し，

失敗している場合には失敗復帰をおこなう必要がある．

上下・包含関係の変化

操作の前後において，道具と操作対象，あるいは複数の操作対象間の上下・包

含関係が変化する状況は多く存在する．本基礎実験中では，生卵をフライパン

にあける（A7～A13），フライパンに蓋をセットする（A24～A27），フライ

返しに目玉焼きを載せ（A40～A42），そして皿へよそいつける（A44～A48）
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などが相当する．基礎実験ではフライパンに蓋をセットする際に蓋の手放し方

やフライパンの位置変化によって蓋がずれる，皿へのよそいつけにおいて，フ

ライ返しと目玉焼きに発生する摩擦力の変化により，皿からはみ出してよそい

つけがなされる等の失敗が発生した．

このような場合には物体同士に遮蔽関係が頻繁に発生することから，前項で指

摘したように，道具が操作対象に与える影響の推定において対象の位置・姿勢

の特定が難しくなる．そこで，道具や対象に遮蔽が発生しても，それらの状態

を推定できるような枠組みが必要である．

各々の操作において失敗が発生したことは，前章で述べた対象同士の接触関係を

変化させるような操作において失敗が起こり得ることを立証するものである．した

がって，このような操作には失敗復帰あるいは動作学習が必要であると言える．そ

のような動作中，最も成功率が低かったのは，フライ返しに目玉焼きを載せ，持ち

上げる操作であり，その成功率は 29[%]であった．これは，道具を用いて操作対象

を操作しながら，それらの上下・包含関係を変化させるものとなり，前述の問題点

を多く含むからだと考えられる．

本論文で提案し評価する手法は，このような上下・包含関係の変化に加え，包丁

が操作対象に切り込むような突入関係が変化するような状態の観測に用いるもので

あり，詳細は次章以降で述べる．
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A01: 0’00’’ A02: 0’03’’

A03: 0’10’’ A04: 0’13’’

A05: 0’17’’ A06: 0’26’’

A07: 0’29’’ A08: 0’32’’

B01

B02

B03

B04

B05

B06

B07

B08

図 3.12: HRP-2VZによる目玉焼き調理実験 (1/6)
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A09: 0’32’’ A10: 0’32’’

A11: 0’35’’ A12: 0’42’’

A13: 0’44’’ A14: 0’50’’

A15: 0’53’’ A16: 0’56’’

B09 

B10 

B11 

B12

B13

B14

B15

B16

図 3.13: HRP-2VZによる目玉焼き調理実験 (2/6)
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A17: 0’57’’ A18: 1’06’’

A19: 1’10’’ A20: 1’17’’

A21: 1’20’’ A22: 1’23’’

A23: 1’26’’ A24: 1’29’’

B17

B18

B19

B20

B21

B22

B23 

B24

図 3.14: HRP-2VZによる目玉焼き調理実験 (3/6)
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A25: 1’32’’ A26: 1’35’’

A27: 1’38’’ A28: 1’41’’

A29: 4’39’’ A30: 4’45’’

A31: 4’48’’ A32: 4’51’’

B25

B26

B27

B28

B29

B30

B31

B32

図 3.15: HRP-2VZによる目玉焼き調理実験 (4/6)
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A33: 4’54’’ A34: 4’57’’

A35: 5’00’’ A36: 5’01’’

A37: 5’04’’ A38: 5’08’’

A39: 5’14’’ A40: 5’23’’

B33

B34

B35

B36

B37

B38

B39

B40

図 3.16: HRP-2VZによる目玉焼き調理実験 (5/6)
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A41: 5’26’’ A42: 5’27’’

A43: 5’32’’ A44: 5’35’’

A45: 5’37’’ A46: 5’41’’

A47: 5’46’’ A48: 5’50’’

B41

B42

B43

B44

B45

B46

B47

B48

図 3.17: HRP-2VZによる目玉焼き調理実験 (6/6)
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3.6 おわりに

本章では，日用道具を用いて生活支援を行うロボットへの要求機能を明らかにし，

一つの実現例として，本論文の実験で用いた等身大ヒューマノイド “HRP-2VZ” の

構成を示した．HRP-2VZを用い，広視野視覚と高視力視覚を併用し，連続視差フィ

ルタを用いて人間の上半身を追跡しながら，手元へ高視力視覚を誘導する実験では，

ロボットが自律的に道具と操作対象を高い解像度で観測することが可能であること

を示した．さらに，料理のよそいつけ等の，道具を用いた間接的な物体操作を含む

基礎的な調理実験により，道具利用タスクに必要な視覚処理と失敗復帰の重要性に

ついて考察した．道具と操作対象の上下・包含・突入関係を確認するための視覚機

能と失敗復帰法については，次章で提案し評価する．



第4章

空間遮蔽近傍情報を用いた見えない道
具の状態推定
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4.1 はじめに

本章では，生活支援ロボットが人を観察し，人から作業を学ぶ際（図 4.1 ），あ

るいはロボット自身がタスクをおこなう際の，道具と操作対象あるいは複数の操作

対象の間に表れる作用の視覚推定法について述べる．

本章で扱うのは，特に道具と操作対象あるいは複数の操作対象が近接あるいは接

触し，強い遮蔽関係が生じるものの一部分は観測可能である状況である．このよう

な状況でも，遮蔽されている領域の近傍の情報（空間遮蔽近傍情報）を用いて双方

を追跡し続け，視覚重畳関係を計算し，運動の随伴性という視覚的手がかりを併用

することで，上下・突入と部分的な包含関係の変化や，それに伴う相互作用の推定

する手法を提案するとともに，本手法を用いたロボット自身の作業の失敗復帰ある

いは動作学習についても述べる．

従って本章で検証するのは，２章で述べた以下の事項である．

1. 日常的な道具と操作対象の間の遮蔽関係の観測の可能性

2. 視覚重畳関係を用いた物体同士の関係推定の可能性

3. 視覚重畳関係を用いた物体同士の関係推定を用いた動作学習の可能性

4. 生活支援タスクの学習・実行に際しての有用性

具体例として取り上げるのは，包丁，フライ返しのような平面形状を有する道具

が，野菜のような凸形状の物体に作用する場面，あるいはファイルのような凹形状

を有する対象に対象の大部分が入り込むような場面である．前者においては上下・突

入関係の変化が，後者においては上下と部分的な包含関係の変化が起こり得る．さ

らに，このような日用道具と操作対象にはテクスチャが少ないという問題点が存在

する．

遮蔽された対象を追跡する先行研究としては，局所相関演算を行うためのテンプ

レートを分割して，遮蔽状態の発見および遮蔽下の追跡を行う手法 [37]，対象上ま

たは対象周辺の局所特徴を組み合わせて追跡を行う手法 [30] などが挙げられる．ま

た，ある程度遮蔽が生じても，遮蔽されていない部位の局所特徴から物体探索を実
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現している研究 [46]がある．しかしこれらの手法では，追跡対象にテクスチャが十

分存在している必要があった．

本章で提案する手法では，道具と操作対象あるいは複数の操作対象（以下，追跡

対象と呼ぶ）の領域を，三次元空間の中で移動・回転する平面領域として近似し追跡

する．このとき，領域の境界位置と内部の色情報を組み合わせた追跡を行う．この

ような情報の組み合わせによる領域追跡法としては，文献 [63]が挙げられるが，大

幅な遮蔽へ対応する枠組みではない．そこで，それらの領域の重畳関係を計算して

追跡対象のテンプレートを随時更新することで，大幅な遮蔽へ対応するものとする．

さらに，計算された重畳関係と双方の運動の随伴性を併用することで，上下・包含・

突入関係の変化を含む作用の分類をおこなうものとする．追跡対象の重なり関係を

モデリングしている研究としては文献 [119] が挙げられるが，本研究の手法とは異

なり追跡対象の領域を特定していないため，重畳領域や相互重畳関係の計算は不可

能である．

従って，本章で提案する追跡法そのものは，操作対象や道具が平面近似可能，つ

まり回転に起因する見た目の変化が小さいことを前提条件とする．しかし本章で提

案する重畳関係の推定法およびその活用法に関しては，２章で考察した通り，二つ

の立体同士の関係について一般に成り立つものである．追跡時の尤度計算変更方法

を変更することで，一般の対象に関しても同様の計算をおこなうことができると考

えられる．

なお本章の記述は，著者論文 [53, 54, 99, 101, 102, 106] の内容を含む．
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CUTTING

TOMATO with KNIFE

MOVING

TOMATO  with KNIFE

図 4.1: 同じ道具に複数の機能が存在する例と，ロボットによる人の動作観察状況
（著者論文 [53]より）
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4.2 一部が見えない道具や操作対象の状態推定のための
視覚機能

4.3 遮蔽関係のある複数平面領域の追跡法

本節では，テクスチャの少ない平面状の追跡対象領域を，遮蔽下で追跡するため

の手法について述べる．追跡対象は，初期時刻 t = 0における視覚画像内の領域

R(0) ⊂ N2と座標 CH0が指定されているものとする．

4.3.1 粒子フィルタを用いた平面道具追跡

本手法では，粒子フィルタを用いて対象を追跡する．粒子フィルタの状態変数xt

は，対象のカメラ座標系での三次元位置とロール・ピッチ・ヨー角度，

xt = [xt yt zt αt βt γt]
T とする．

追跡対象の初期座標x0が設定されると，初期粒子s
(k)
0 が初期座標へs

(k)
0 = {x0, w0}

のように，一様重みw0で設定される．ただし，kは粒子のインデックスである．動

作モデル p(Xt|Xt−1)を x
(k)
t|t−1 = x

(k)
t−1として遷移させた後に尤度計算を行い，尤度

w
(k)
t に応じてリサンプリングし，以後それを繰り返す．

4.3.2 尤度計算法

尤度計算の際には，初期座標 CH0，初期時刻の対象領域 R(0) および対象画像

IA(0) ⊂ N2 × [0, 255]3 から，状態 x
(k)
t の場合の対象領域 R(t)(k) ⊂ N2 および対

象画像 IA(t)
(k) ⊂ N2 × [0, 255]3を生成する．ただし IA(0)は，初期時刻における入

力画像 I(0)のうちR(0)領域内のみを表すものである．その後，入力画像 I(t)と対

象画像 IA(t)
(k)の類似度として尤度を計算する．

また，尤度は以下のような，1) 境界情報に基づく評価，2) 領域内部の色情報に基

づく評価，の二種類を統合して求めることで，テクスチャの少ない追跡対象へ対応

するものとする．
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境界情報に基づく評価

境界情報に基づく評価は，chamfer distance[27]に基づいて行う．この計算では，

まず時刻 tの入力画像 I(t)から canny法 [18]によりエッジを抽出する．そして，画像

中の各画素について，その画素から最近傍のエッジまでの距離を計算した，距離変換

画像を生成する．その後，対象画像 IA(t)
(k)の輪郭と距離変換画像を用い，chamfer

distanceを，式 (4.1)により計算する．

Dch(P, I) =
1

|P |
∑
p∈P

dI(t)(p) (4.1)

ただし，P ⊂ N2は，対象画像の輪郭ピクセルの集合，|P |は P の要素数，dI(t)(p)

は，距離変換画像の位置 p における値を表すものする．従って，変形後の対象画像

IA(t)
(k)の輪郭が入力画像 I(t)のエッジに類似するほど，Dch(P, I)の値は小さくなる．

境界情報に基づく評価値は，Dch(P, I)を用い，式 (4.2)のように求める．ただし，

GeおよびCeは定数とする．

Ee(x
(k)
t )=

1

1 + exp{−Ge · (−Dch(P (t)(k), I(t)) + Ce)}
(4.2)

領域内部の色情報に基づく評価

領域の境界位置に基づく評価に加え，領域内部の色を用いた評価 (4.3)を用いる．

これは，追跡対象の輪郭の近傍に，他の対象の輪郭が存在した場合に対応するため

である．対象領域R(t)(k)の輪郭周辺について，入力画像 I(t)から対象色の画素を抽

出した画素集合Rc(t) ⊂ N2と，R(t)(k)内部で輪郭周辺にある画素集合Re(t)
(k) ⊂ N2

の差集合を用いて，式 (4.3)のように求める．

Ec(x
(k)
t )=1− |(Rc(t)−Re(t)

(k)) ∪ (Re(t)
(k)−Rc(t))|

|Re(t)(k)|
(4.3)

ただし，記号−は差集合，||は画素集合の要素数を表すものとする．Ec(x
(k)
t )は，0

から 1までの値をとり，色領域同士の差分が小さくなるほど，評価が高くなるよう

設計されている．
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評価の統合

二種類の評価値を，式 (4.4)を用いて統合する．

E(x
(k)
t ) = Ec(x

(k)
t )Cc · Ee(x

(k)
t ) (4.4)

ただし，Ccは正の定数である．E(x
(k)
t )は 0から 1までの値をとり，評価が高いほど

1に近づくよう設計されている．

4.3.3 非遮蔽予測領域を用いた対象領域の追跡法

前述の追跡処理を，遮蔽関係を考慮した追跡法へ拡張する．追跡対象が大幅な遮

蔽下にある場合，対象の全ての領域を用いた尤度計算をおこなうと，見えていない

部分の特徴と類似した，対象上ではない箇所へと誤追跡してしまう可能性が高い．

この点に関しては後の基礎実験で検証をおこなう．

そこで本手法では，追跡対象のうち，次の時刻でも見えているであろう非遮蔽予測

領域のみの特徴を用いた尤度計算をおこなうものとした．つまり，時刻T [frame]にお

いて遮蔽されていた部分を除いた領域（非遮蔽領域）のみを用いて，時刻T+1[frame]

の尤度計算を行う（図 4.4 の右）．従って，各時刻において，各々の追跡対象の領

域内にあって，他の追跡対象に遮蔽されている領域を計算する必要があるが，この

計算法については，重畳関係の計算法として次節で述べる．

4.3.4 非遮蔽予測領域を用いた複数対象の追跡・基礎実験

本節で述べた，非遮蔽予測領域を用いた対象の追跡法の有用性を評価するために，

平面状の簡単な二つの図形を動かしている状況を撮影し，それらの図形を追跡する

基礎実験をおこなった．実験結果を図 4.2 に示す．実験では，人が赤い四角形のプ

レートと青い円形のプレートを持ち，木の平面板の上で同時に動かす．途中，赤い

四角形プレートが青い円形プレートの上に乗る時刻，あるいは青い円形プレートが

赤い四角形プレートの上に乗る時刻が存在し，強い遮蔽関係が発生する．

実験では，通常のパーティクルフィルタを用いた追跡器との比較をおこなうため，

提案手法での追跡と同時に，テンプレートを固定した，つまり全ての時刻で全ての
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対象領域を用いて尤度計算をおこなう手法で追跡をおこなった．尤度計算法は本節

で述べた手法を用いるが，提案手法に対して従来法と呼ぶ．ただし，いずれの実験

においても，追跡対象は木の平面板上のみを移動するものとし，パーティクルフィ

ルタの状態変数は二次元，追跡は木の平面に沿うような並進方向 (x, y) のみでおこ

なうものとした．

結果，従来法（図 4.2 のB)では，はじめに赤い四角形プレートが青い円形プレー

トに覆いかぶさった時刻では正しく追跡ができていたものの，青い円形プレートが

赤い四角形プレートに覆いかぶさった時刻では，追跡に失敗した．前者で成功した

理由は，青い円形プレートの一部が遮蔽下にあっても，実際の円形プレートの位置

で一番尤度が高くなっていたことにあり，これはパーティクルフィルタの，多少の

遮蔽下でも頑強な追跡が可能であるという特性によるものだと考えられる．しかし，

後者では赤い四角形のほぼ全ての領域が遮蔽されており，尤度のピークが実際の赤

い四角形プレートの場所に来なかったことが追跡失敗の原因だと考えられる．一方

で，提案手法（図 4.2 のA）では，いずれの遮蔽状況においても，二つの追跡対象

を正しく捉え続けられた．これは，非遮蔽予測領域のみを用い，テンプレートを毎

時刻更新し続けることで，テンプレートが小さくなった場合においても，周辺の類

似した領域よりも実際の対象領域のほうが尤度が高くなったからだと考えれられる．

この基礎実験により，重畳関係を考慮し，非遮蔽予測領域のみを用いた追跡が，重

なり合う二つの観察対象の追跡に有用であることが示された．

4.4 重畳関係と随伴性の評価法と作用推定

本節では，遮蔽下にある道具と操作対象あるいは複数の操作対象（本節では便宜

上，一方を道具，もう一方を操作対象と呼ぶものとする）の領域追跡結果から，重

畳関係と随伴性を評価して相互作用を推定する手法について述べる．本節の手法に

より推定された重畳関係は前述の通り，遮蔽下の対象領域追跡における尤度計算に

も用いられる．
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Input image

A)

Tracking with

Modified templates

B)

Tracking with 

fixed templates

図 4.2: 非遮蔽予測領域のみを用いた追跡の基礎実験：重なりあう二つの板状物体の
追跡結果．A) が提案手法，B) はテンプレートを固定して追跡した結果である（著
者論文 [53]の図を改変）
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4.4.1 作用推定処理の流れ

随伴性と重畳関係を用いて，道具と操作対象の相互作用を推定する処理の流れを

図 4.3 に示す．初期時刻における，道具と操作対象の座標および領域が指定される

と，カメラ画像を入力として，双方の追跡が並列に行われる．各々の時刻において，

追跡結果となる道具と操作対象の領域画像 IA(t)，IB(t)は重畳関係の評価器へ通知

される．同時に，道具と操作対象の速度 vA(t), vB(t)が随伴性の評価器へ渡される．

重畳関係の推定器は，道具と操作対象の領域画像 IA(t)，IB(t)から重畳関係Ss(t) ∈
{“Independent”, “Covered（One-wayと同義）”, “Mutual”} を計算し，作用の推定
器へと通知する．同時に，追跡器へ遮蔽領域が通知され，非遮蔽領域を用いた尤度

計算へと利用される．随伴性の推定器は，道具と操作対象の速度 vA(t), vB(t)から

随伴性 Sa(t) ∈ {“Unclear”, “No”, “Yes”} を計算して，作用の推定器へと通知する．
作用の推定器では，推定された重畳関係と運動の随伴性を用いて，各時刻におけ

る作用の種類が判定される．２章での議論によると，相互重畳関係はそれ自体が突

入関係あるいは一部包含の関係を推定するのに十分な視覚的手がかりであった．一

方で，片側遮蔽関係から上下関係，つまり道具が対象を支えているような関係を推

定するには，道具と操作対象が接触しているか否かを検証する必要がある．そこで

本章では，道具と操作対象に運動の随伴性が生じていることを，双方が接触してい

る根拠として用いることで，支える関係を推定するものとする．従って，推定でき

る作用は以下の通りである．

Cut (/Insert)

道具が対象へ突入する作用である．例として対象への変形を含む挿入，切断等

が挙げられる．凹状の対象が含まれるならば，少なくともその凸包同士は交わ

り関係にあることから，一部包含の作用となる．

Move

道具が対象を支えることで移動させる作用．例として，運搬，寄せる等が挙げ

られる．

Fork

道具が対象へ突入しながら，対象を動かす作用である．例として，フォークや
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串で刺して移動する等が挙げられる．

nil

作用が発生していないか，作用の種類を特定できない．

作用の分類は表 4.1に従っておこなわれ，最終的に，作用の推定結果

Sf (t) ∈ {“Cut”, “Move”, “Fork”, “nil”} が出力される．

Camera
Initial tool

region/coordinates

Hierarchy

Estimator

Tool Tracker

Initial object

region/coordinates

Object Tracker

Input image

Object region

Covered 

region

Tool region

Accompaniment

Estimator

Function

Estimator

Object velocityTool velocity
Hierarchy

Accompaniment

Av BvsS

aS

fSTool function

)0(,0 B

C

B RH)0(,0 A

C

A RH

BIAI

I

upR

図 4.3: 一部分を遮蔽し合う道具と操作対象を追跡し，それらの間の作用を推定する
ための処理の流れ（著者論文 [102]より）
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表 4.1: 運動随伴性と視覚重畳関係を併用した作用推定

Superposition

Independent Covered Mutual

Unclear

No

Yes

Accompaniment

Cut

Cut

Fork

nil

nil

Move

nil

nil

Move, if contiguous

4.4.2 重畳関係の分類法

重畳関係の評価器は，時刻 t[frame]において，追跡対象領域の追跡結果IA(t), IB(t) ⊂
N2 × [0, 255]3 が通知されると，対象領域 RA(t), RB(t) ⊂ N2 同士の重なり領域

RA,B(t) = RA(t) ∩ RB(t) ⊂ N2 を求める（図 4.4 の点線領域）．その後，RA,B

内部の各画素について，入力画像 I(t)が各対象画像 IA(t)，IB(t)のいずれに近いか

を計算し，ラベリングする (図 4.4 左の矢印)．対象同士の重畳関係を決定する研究

としては，物体の持ち込みあるいは持ち出しの観測中に，物体同士の重なり関係の

発生あるいは消失を扱った研究 [47]がある．しかし，本研究では物体への突入関係

も扱えるように，相互重畳関係をも推定できる手法を導入する．

ラベリングおよび重畳関係の決定法を，式 (4.5)に示す．ただし，I(p) ∈ [0, 255]3

は，入力画像 Iの位置 pにおける輝度値 (R,G,B)とし，記号 ||x−y||は，輝度値x,y

同士の距離を表すものとする．本章の実験では，マンハッタン距離を用いた．また，

ノイズ対策のため，記号 ∃と ∀ の計算には，閾値処理を行う．

Ss(t) =

“Independent”, if RA,B = ∅.
“Covered”, if

(∀p ∈ RA,B; s(p,A,B)) ∨ (∀p ∈ RA,B; s(p,B,A)) .

“Mutual”, if

(∃p ∈ RA,B; s(p,A,B)) ∧ (∃p ∈ RA,B; s(p,B,A)) .

s(p,X, Y ) ≜ ||I(p)− IX(p)|| ≥ ||I(p)− IY (p)||

(4.5)

前述の通り，追跡器において，次の時刻 T + 1[frame]における尤度計算は，時刻

T [frame]における非遮蔽領域のみを用いて行う（図 4.4 右）．そのため，このラベ
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I(T)
I(T+1)

I (T)A

I (T)B

R    (T)A,B

I (T+1)A

(k)

I (T+1)B

(k)

図 4.4: 左：対象領域同士の重畳関係の推定法，右：非遮蔽予測領域を用いた追跡法
（著者論文 [53]より）

リング結果は，作用の推定器だけでなく，各々の追跡器へも通知される．

4.4.3 運動随伴性の評価法

運動随伴性認識の先行研究としては，把持物体領域を選択するために，身体運動

情報と物体運動情報の正準相関分析を用いる研究 [136]が挙げられる．一方で本追跡

システムでは，道具と物体の追跡結果が，いずれも同じ三次元空間内の速度として

出力されるため，速度同士の差を直接評価できる．そこで，時刻 t[frame]における

道具の速度を vA(t)，操作対象の速度を vB(t)とし，時刻 T [frame]における随伴性

を，最新N [frame]の速度差を平均して，式 (4.6)を用いて評価する．

Eacm(T ) = exp

{
−1

Cacm

T∑
t=T−N+1

||vA(t)− vB(t)||

}
(4.6)

ただし，Cacmは正の定数とする．Eacm(t)は，0から 1の間の値をとり，随伴性が強

く見られるほど，値は大きくなる．
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しかし，静止している物体同士では，随伴性を正しく評価することはできない．そ

こで，式 (4.7)に示す平均速さ ||vX(t)||の評価を併用し，随伴性判断の可否を決定
する．

||vX(T )|| =
1

N

T∑
t=T−N+1

||vX(t)|| (4.7)

最終的に，時刻 tにおける随伴性 Sa(t) ∈ {“Unclear”, “No”, “Yes”} を，式 (4.8)

のように決定する．つまり，双方ともに動いており，動きに相関がある場合のみ随伴

関係があり (“Yes”)，双方ともに停止していた場合は，判断を保留 (“Unclear”)，そ

の他の場合は，随伴性が無い (“No”)とする．

Sa(t) =

“Yes”, if h(A, t) ∧ h(B, t) ∧ a(t).

“No”, if (h(A, t) ∧ h(B, t) ∧ ¬a(t))
∨ (h(A, t) ∧ ¬h(B, t))

∨ (¬h(A, t) ∧ h(B, t)) .

“Unclear”, if (¬h(A, t) ∧ ¬h(B, t)) .

h(X, t) ≜ ||vX(t)|| ≥ vthr
a(t) ≜ Eacm(t) ≥ Eacm thr

(4.8)

ただし，vthrおよびEacm thrは定数である．

4.5 重畳関係・随伴性を用いた作用分類実験

本節では，前節までに述べた，重畳関係および運動の随伴性の評価法を組み合わ

せ，人が道具で対象を操作しているシミュレーション画像列，そして実画像列から

作用分類をおこなった実験結果について述べる．

4.5.1 作用分類のシミュレーション実験

まず，重畳関係と運動の随伴性の評価を用いる作用推定の提案法が，想定したよ

うな作用推定となっているかを確認すべく，シミュレーション実験をおこなった．シ

ミュレーション実験では，euslisp[61, 116] 環境内で操作対象形状モデルと道具形状

モデルを動かしている様子を投影した画像を用いる．ただし，対象領域の追跡ミス
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に起因する運動の随伴性の誤差がない状態で評価するため，対象領域の追跡はせず，

各形状モデルの対象領域 IA(t)，IB(t) と速度の正解データ vA(t)，vB(t)を直接用い

るものとした．

シミュレーション画像と実験の結果を，図 4.5 および図 4.6 に示す．実験A，実

験Bでは包丁で食品を切る様子を扱ったが，包丁が食品へ切り込んでいるときのみ

相互重畳関係が推定され，いずれも “CUT”という作用が推定された．実験C，実験

Dでは包丁で食品を動かす様子を扱った．結果，いずれも後半では相互重畳関係と

運動の随伴性から，“MOVE”という作用が推定されている．さらに実験Eでは，食

品に串を刺して動かす様子を扱った．串を刺す時刻では運動に随伴性が見られない

ため，対象に切り込む “CUT”という作用が推定され，その後動かした際に “FORK

(SKEWER)”という作用が推定された．いずれも，期待した通りの結果が得られて

いる．

4.5.2 実画像を用いた実験の条件

実画像の入力データとしては，人が机上で包丁を使い，果物に作用する場面を撮

影した，サイズ 640 [pixel]×480 [pixel]，15 [fps]の画像列を用いて実験をおこなっ

た．実験 1では果物を切った場面，実験 2では果物を包丁に載せて運んだ場面を選

択した．ただし観測の際には，切断作用が行われる際に相互重畳関係が発生する視

点としている．実験 1，2のいずれも包丁と果物の領域を追跡し，それらの相互作用

を推定するものとした．ただし，包丁と果物は初期時刻において，既知の作業平面

上に存在するものとする．初期時刻における追跡対象の領域は，色ヒストグラムを

用いたグラフカット法 [11, 137] により，対話的に人が指定するものとした．既知の

作業平面座標を用いて，操作対象の初期座標を対象領域の重心位置に設定し，本章

で述べた追跡法を用いて両追跡対象の領域を追跡していく．

グラフカット（Graph-cut）は，ユーザがインタラクティブに画像を領域分割する

ための手法として知られている [11, 137]．また，ロボットがグラフカットにより自

律的に領域分割する例としても，著者らによる操作対象物の自律認識研究 [103]のほ

か，しわ特徴を種として衣類領域分割を行う研究 [76] 等がある．ユーザが画像中の
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図 4.5: 視覚重畳関係と運動随伴性に基づく作用分類の基礎実験 1
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図 4.6: 視覚重畳関係と運動随伴性に基づく作用分類の基礎実験 2．ただし，作用
“Fork”は “SKEWER”として表示している
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前景領域の一部と背景領域の一部をそれぞれ指定すると1，画像を前景領域と背景領

域へ分割するものである．

グラフカットでは，(4.9)に示すコスト関数を最小化するように画像のラベリング

をおこなう [137]．

E(X) =
∑
v∈V

gv(Xv) +
∑

(u,v)∈E

huv(Xu, Xv) (4.9)

ただし，V は画素を表す集合，E ⊂ V は，隣接している画素の集合であり，Xvは

画素に割り当てられたラベルを示す．右辺第一項 gv(·)はデータ項と呼ばれ，各ラベ
ルへ画素が所属する尤度を表す．また，第二項 huv(·)は平滑化項と呼ばれ，隣接画
素間の切断コストを表す．このコスト関数は，背景と似たような色の画素は背景領

域へ，前景と似たような色の画素は前景領域へ所属させると同時に，画像内のエッ

ジ上で分割がなされるように設計されたものである．

(4.10)および (4.12)に，gv(·)，huv(·)の計算法を示す．

gv(p)(l) = −logα(I(p), l) (4.10)

hv(p)v(q)(l, l
′) = 0(l = l′) (4.11)

hv(p)v(q)(l, l
′) =

dist(p, q)

λexp(kI(p)− I(q))2
(l ̸= l′) (4.12)

ここで I(p)は画素 pの明るさ，l はラベルを示し（1を前景，2を背景とした），

α(I(p), l)は明るさ I(p)の頻度を示す．また，λと kは正の定数である．

(4.9)のコスト関数を最小化するような画像分割の計算は，画像を図 4.7 に示す

ようなグラフのグラフ切断問題へ帰着することができる．このグラフでは，中段の

ノードWu,Wvが各画素を表し，上段ノード tおよび下段ノード sが，ユーザが指定

した前景および背景データを示す．全ての中段ノードには，上段ノードおよび下段

ノードからエッジを張る．さらに，中段のノードのうち隣接画素同士にはエッジを

張る．ただし，本研究における隣接画素は八近傍画素とする（図 4.7 では簡単のた

め四近傍のみエッジを張った）．(4.9)のデータ項および平滑化項は各々，前景およ

び背景データと画素ノードの間のエッジ，そして画素間のエッジの切断コストとし
1前景・背景の一部を描画した “trimap”と呼ばれる画像を作成する
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図 4.7: グラフカット法におけるグラフ作成法（著者論文 [99]より）

て表現する．つまりこのグラフの切断問題は，なるべくデータ項と平滑化項の小さ

いエッジでグラフを二分する問題となる．この問題は，グラフの最大流問題と同値

となり，既存の手法 [11]により解決できる．

本手法をGUI操作により試験した結果を図4.8 に示す．Aが入力画像，Bが trimap

（ユーザが作成する，前景・背景指定画像）である．白色が前景指定された領域，黒

色が背景指定された領域を示し，Cがグラフカット結果である．D1とD2は gv(p)(1)，

gv(p)(2)を，E1からE4は hv(p)v(q)(l, l
′)をグレースケールで示したものである．ただ

し，E1から E4はそれぞれ，右，右下，下，左下近傍の画素との評価を示す．

4.5.3 実画像を用いた実験の結果と評価

まず，実験 1および実験 2における領域追跡結果を，図4.9と図4.10に示す．各々

の左列が入力画像，右列が領域の追跡結果である．領域の追跡結果は赤色あるいは
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図 4.8: グラフカット法によるインタラクティブな領域分割（著者論文 [99]より）
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緑色の太線で示している．いずれの実験でも，途中で追跡対象同士に遮蔽関係が発

生しているが，包丁と果物それぞれの領域追跡に成功している．

次に，実験 1および実験 2における，各時刻の随伴性と重畳関係および作用推定

の結果を図 4.11 および図 4.12 に示す．実験 1においては，随伴性は無しまたは不

明で推移しているが，実験 2では 80フレーム以降に連続して随伴性有りと計算され

ている．重畳関係は，いずれの実験でも最初は独立であったが，実験 1では片側遮

蔽から相互重畳となり，その後片側遮蔽へと変化した．切断に伴う正しい重畳関係

が推定できていると言える．実験 2では，後半で片側遮蔽となっているが，相互重

畳の時刻も存在する．実際には相互重畳は発生していないが，追跡対象同士に色の

近い部分が存在し，上下関係の推定に間違いが生じたことが原因だと考えられる．

実験 1において，随伴性と重畳関係を統合した作用の推定結果は，後半でCutと

なった．実験 2では，後半でForkまたはMoveと推定された．作用推定の成功率は，

各々91[%]，65[%]であった．ただし成功率は，正解データとして人が記述した作用

Cut，Move，Fork，nilと，同じ作用が推定されたフレーム数を，全てのフレーム数

で割って計算した．実験 2における成功率の低さは，前述の重畳関係推定の誤りに

起因するものだと考えられる．重畳関係推定の誤りは，突入している道具は，その

面の法線方向には移動しにくい等，追跡対象同士の重なり方の推移についての常識

をモデル化し利用することで改善できると考えられる．また，距離画像を追跡の尤

度計算で併用する方法も考えられる．ただし，距離画像においても遮蔽関係は発生

するため，この場合も本手法のように重畳関係を陽に考慮する必要がある．
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Input images Tracking result

1 [frame] 

20 [frame] 

60 [frame] 

120 [frame] 

160 [frame] 

図 4.9: 包丁と果物の追跡実験 1（切断）の結果．赤い枠で示したのが追跡された包
丁の領域，緑の枠で示したのが果物の領域である．図中の赤・緑・青の各色の線分
は，包丁と果物の座標系のそれぞれ x，y，z軸を示す．黒線で示したのは，各パー
ティクルの表現する対象領域と座標系である（著者論文 [53]の図を改変）
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Input images Tracking result

1 [frame] 

80 [frame] 

100 [frame] 

120 [frame] 

140 [frame] 

図 4.10: 包丁と果物の追跡実験 2（移動）の結果．赤い枠で示したのが追跡された包
丁の領域，緑の枠で示したのが果物の領域である．図中の赤・緑・青の各色の線分
は，包丁と果物の座標系のそれぞれ x，y，z軸を示す．黒線で示したのは，各パー
ティクルの表現する対象領域と座標系である（著者論文 [53]の図を改変）
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Human

図 4.11: 実験 1（切断）における運動随伴性，視覚重畳関係，および作用の推定結
果．Unknownは nilと同義である（著者論文 [53]の図を改変）
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Human

図 4.12: 実験 2（移動）における運動随伴性，視覚重畳関係，および作用の推定結
果．Unknownは nilと同義である（著者論文 [53]の図を改変）
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4.6 ロボットによる見えない対象の状態推定に基づく道
具利用

本節では，ロボット自身が道具を利用する状況を想定し，道具と操作対象の上下・

突入関係を変化させるような操作を扱う．特に道具や操作対象が薄い場合，あるい

は柔軟性を有する場合などでは，操作には失敗が頻繁に起き得る．そこで本節では，

本章で提案し人の道具操作観察に用いた，視覚重畳関係を基軸とした物体同士の関

係推定法を，ロボット自身が道具を使っている際の道具と操作対象の関係推定に用

い，操作の成功・失敗を認識し，認識結果に応じて動作を修正する方法を提案する．

この手法では，遮蔽領域の空間近傍の特徴を利用し，物体と物体の重なり方に着目

することで物体同士の簡単な物理関係を推定し，この関係を目的状態として操作を

やり直させる．この手法にはロボットの視点に制約があるものの，成功・失敗状態

表現および失敗からの復帰記述を簡潔に行うことが可能である．さらに実ロボット

を用いて

1) 柔軟物体同士の挿入操作であるファイリング作業，

2) 薄く摩擦力が変化する対象に対する scooping操作である，料理のよそいつけ

作業

へ提案手法を導入し，有用性を検証した．

4.6.1 重畳関係を用いた状態推定と動作修正

本章で扱うのは，２章で述べ分類した，道具と操作対象あるいは複数の操作対象

（以下，本節では道具と操作対象をまとめて操作対象と呼ぶ）の上下・突入関係を変

化させる操作である．各操作について，成功・失敗状態の確認，および修正動作に必

要になるズレを観測することを考える．このような操作では，互いの広い面を合わ

せる場合が多い．これは多くの接触関係が重力や摩擦力などにより保たれているか

らである．しかし，接触面を接触面に近い視点から観測しようとすると，その薄さ

により観測しにくいという問題がある．さらに，特に重力により重なりあう操作対

象同士の接触面は，それらを操作する床面や机上に近い位置となる場合が多く，横

から観測するよう視覚センサを配置するのは難しい．
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しかし，上下・突入関係を変える操作では，操作対象物が薄い場合，柔軟性を有

する場合などにおいて失敗が起こる可能性が高い．そこで，操作をおこなってから

操作対象間の状態を認識し，失敗を検知し，失敗状態に応じてやり直しをするよう

にすれば良いと考える．

この場合においても，上記のような視点に関する制約がある多くの場合では，接

触面を接触面の外から（例：上から）観測することとなる．これはデメリットとメ

リットの両方を有する．デメリットは，多くの場合発生する遮蔽により，接触面に

垂直な対象の動きの高精度の観測が難しいことである．しかし，本章で述べてきた

ような，視覚重畳関係の認識には有利な視点となることがメリットとなる．

このような視点の取り方，視線方向を，図 2.4 の緑線で示した．この緑矢印方向

から複数の対象を観測した場合，各々の状況において，前述の三種類の視覚重畳関

係（独立あるいは接触・片側遮蔽・相互重畳関係）が観測される．ここで改めて注

目すべきは，相互重畳関係は何かが何かにつっこんだ場合（突入関係・一部包含関

係）のみで観測される関係であることである．これは２章で図 2.4 に表したOp. 7,

Op. 8の成功状態を観測するのに，適している視覚的手がかりだということである．

また，接触面に垂直に近い視点を選択し，かつ操作対象同士が近接・接触している

ことが分かれば，片側遮蔽関係の観測によって対象同士の上下関係が推定できる．

さらに，このように重畳関係を認識できたならば，通常は遮蔽により観測の難し

い視線方向の対象同士の接触関係は，重畳関係そのものを使って修正し，一方で接

触面に沿うような操作対象同士のズレは，対象の位置が分かるならば，直接使えば

良いことになる．

このような考え方に基づき，各操作で起きうる失敗の認識方法，そして失敗復帰

方法をまとめて擬似コードにしたものを示す．Alg. 1はOp. 1からOp. 4までの

操作戦略，Alg. 2はOp. 5とOp. 6のための操作戦略を示したものである．この

操作戦略のコンセプトは次のようである：

1. 接触面の階層方向の成功・失敗は，シンボリックな階層関係として視覚重畳関

係に基づき認識し，階層関係に応じて操作戦略の勾配方向を変えて対応する．

2. 接触面に平行なズレは直接観測した対象位置同士のズレを用いる．

ただしΘ, Θ0を方策と最初の方策とし，δ, δ0をそれぞれ観測された対象同士のズ
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レ，そしてズレの閾値とする．また ε, ε0, εminをそれぞれ戦略を変えるための方策

の勾配，最初の勾配，そして最小の勾配値とする．また，勾配は学習係数 η∗によっ

て制御するものとする．これは失敗復帰のための方策であるが，動作に必要なパラ

メタを決定していく側面からは，動作学習をしているとも言える．このように操作

結果によって勾配方向を決定していく学習法としては方策勾配型強化学習（PGRL）

[43, 141]がある．本実験のような状況では一度でも試行が成功すれば良いことから，

各試行ごとに方策をランダムに振らず，一回のみ試行していることが，PGRLとは

異なる点である．これらはいずれも簡潔なアルゴリズムであるが，動作記述・認識

のシンプル化に貢献している．本章次節の実験では，この動作アルゴリズムが実際

の生活支援タスクにおいて有用であることを実証する．
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Algorithm 1 Algorithm for Op. 1 - Op. 6
01: Θ ⇐ Θ0

02: while true do

03: executeTask(Θ)

04: S, δ ⇐ checkState()

05:#if Op. 1, 3, 5

06: if S = “One-way, down” and |δ| < δ0
07: then return

08:#else

09: if S = “Independent” and |δ| > δ0
10: then return

11:#endif

12: Θ ⇐ Θ− η · δ
13: endif

14: end while

Algorithm 2 Algorithm for Op. 7 and Op. 8
01: Θ ⇐ Θ0, ε ⇐ ε0
02: while true do

03: executeTask(Θ)

04: S, δ ⇐ checkState()

05: if S = “Mutual” and |δ| < δ0
06: then return

07: else if S = “One-way, down” then Θ ⇐ Θ+ ε− ηδ · δ
08: else if S = “One-way, up” then Θ ⇐ Θ− ε− ηδ · δ
09: endif

10: ε ⇐ max(εmin, ηε · ε)
11: end while
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4.6.2 自らが操る道具を追跡するための対象動作モデル

本節ではロボットが自ら道具を操作している状況で，道具と操作対象の関係を推

定する場合を扱う．用いる視覚機能は本章で述べてきた手法と同様であるが，道具

と操作対象をロボット自身が操作している場合は，ロボット自身の姿勢情報を用い

ることができるため，動作モデルは以下のようにできる．

x
(k)
t|t−1 = x

(k)
t−1 + dxt. (4.13)

ただし dxtは，ロボットのエンコーダ値から計算された，エンドエフェクタのカメ

ラ座標系での速度である．

4.7 見えない対象の状態推定に基づく道具利用実験

実験には，３章で説明した広視野高視力ヒューマノイドHRP-2VZを用いた．入

力画像は，HRP-2VZの高視力視覚（光学ズームカメラ）を用いたものである．

4.7.1 実験1：ファイルのフォルダ挿入実験

実験環境と実験条件

実験 1の環境と条件を図 4.13 に示す．ロボットは図 4.13 のAに示すように，右

手に樹脂製ファイル，左手に紙製のフォルダを持って，フォルダへファイルを挿入

する．実験に使用したフォルダ二つとファイルを図 4.13 のBに示した．樹脂製ファ

イルは赤色，紙製フォルダは緑色で，同種二個を交代で実験に用いる．赤色のファ

イルの大きさは縦 270[mm] × 横 190[mm]，厚さは 1[mm] 未満である．また，緑色

のフォルダの大きさは縦 310[mm] × 横 240[mm]，開口部のサイズは変化するが概ね

0[mm]（全く隙間が見えない）から 10[mm]の間である．ファイルとフォルダはとも

に，材質に起因する柔軟性を有する．

ロボットはまず，右手のクリアファイルを∆r [◦]だけ下へ傾けた後，フォルダの方

向へ動かして挿入を試みる．しかし操作対象の柔軟性や開口部サイズの変化に伴っ

て，操作には失敗が容易に起こり得る．この操作は２章で述べた操作Op. 7に分類
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されるため，Alg. 2を用いて失敗復帰をおこなった．失敗復帰の手法は以下のよう

である：

1. ロボットはまず右手を下に曲げ（図 4.13 .C.1），両手を近づけるようにして

ファイルをフォルダへ挿入する試行をおこなう（図 4.13 .C.2）．

2. 試行終了時のファイルとフォルダの関係を，視覚重畳関係に基づき推定して，

成功判定をおこない，

3. 挿入操作に失敗した場合には，視覚重畳関係に基づき ∆r [◦]を変更して操作

をやり直す．

つまり，Alg. 2で記述したパラメタΘを，右手を曲げる角度∆r [◦] としたもので

ある．

ロボットの挿入操作後に，ファイルとフォルダが取り得る状態を図 4.14 に示す．

状態は３つであり，それぞれ操作の目標となる “s (= Mutual)”状態，失敗であって

ファイルが上にずれてしまった “u (= One-way, up)”状態，そしてファイルが下に

ずれてしまった “d (= One-way, down)”状態である．

しかし，作業が成功するかどうかは紙製のフォルダの個体差により，あるいはフォ

ルダの形状が変化するために，同じフォルダでも成功に必要なパラメタは異なる．ロ

ボットがファイルをフォルダに入れるタスクを，右手首の回転角度∆r [◦]を変えな

がら行った場合に，どのような状態になるかを調査した予備実験結果を表 4.2 に示

す．予備実験では Folder 1，Folder 2のそれぞれに対し，drを 1[◦]毎に変化させな

がら二回試行を行った．その結果，各フォルダの微妙な形状の違いによって，成功

状態 “s”となる角度が異なることが分かった．さらに，同じ角度で試行を行った場

合でも操作後の状態が異なる場合があった（Folder 1, dr =-9 [◦]）．

実験結果

全ての実験において，重畳関係を用いたファイルとフォルダの状態推定は正しく

行われた．この間の視覚認識回数は 67回であった．失敗復帰実験において，各種パ

ラメタはΘ0 = δr0 = −6[◦]，ηε = 0.5，そして ε0 = 3[◦]のように定めた．Folder 1を

用いた実験では，五回の実験全てで試行一回目にファイル挿入タスクが成功し，状
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態 “s”となった．一方，Folder 2を用いた実験では五回の実験全てで，試行一回目

には状態 “d”となった．試行二回目ではいずれの実験でもタスクが成功し，状態 “s”

となった．Folder 2を用いた実験の様子を図 4.15 に示す．フォルダへのファイル挿

入タスクにおける平均試行回数は 1.5回，成功率は 100[%]となった．

この操作の視覚認識においては，フォルダのインデックス部分の存在が，相互重

畳関係を推定するために重要となっている．しかしインデックス部分が存在しなく

ても，より高解像度の画像を用いれば，フォルダの開口部のずれや厚みが完全にゼ

ロでない限り，同様の推定が可能であると考えられる．また，認識時にマニピュレー

ションを利用し，裏側からも観測することで相互重畳関係を推定する手法も考えら

れる．
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図 4.13: 実験 1（ファイリング）の実験環境．A) ロボットは右手でファイルを持ち，
左手でフォルダを持っている．B) 実験に使用したのは，同種二個のフォルダと一個
のファイルである．C-1) ロボットは右手を∆rだけ下へ傾けた後，C-2) 両手を近づ
けてファイルをフォルダに入れる動作をおこなう．D)成功時の状態（著者論文 [106]

より）
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Initial state

State “s”

State “u”

State “d”

NT = 11427 

NO = 3733

NT = 319

NO = 10695

NT = 14084

NO = 0

図 4.14: フォルダへのファイル挿入動作試行後のフォルダとファイルの三状態．State
“s”（相互重畳）はファイルがフォルダに入っている状態である．また，state “u”（片
側遮蔽，上）および state “d”（片側遮蔽，下）はフォルダにファイルが入らず，そ
れぞれ上または下にずれ，挿入に失敗している状態を表す．下段の図は，ロボット
の視野画像に，ファイルとフォルダの追跡結果を赤線でオーバーレイしたものであ
る（著者論文 [106]より）
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表 4.2: ファイルのフォルダ挿入に関する基礎実験結果．挿入時のエンドエフェクタ
の角度を変化させた際に，ファイルとフォルダの重畳関係がどのようになったかを
示す．“s”，“u”と “d”はそれぞれ，図 4.14 で表した３つの状態を示す（著者論文
[106]より）

su

+1 0 -1-1 -2 -3 -4 +5 -6 -7- -8 -9 -1-10 -11 -12 -1-13

u u s s s d d d d

u suu s s d d d d d

d dds d d d d d d dssuu

d dds d d d d d d dssuu

Trial 1

Trial 2

Trial 1

Trial 2

Folder 1

Folder 2

dr [deg]
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1 2

3 4

5

図 4.15: 実験 1（ファイリング）の結果．挿入動作に一度失敗した後（3），パラメタ
を変更して失敗復帰動作がおこなわれ（4），ファイリング動作に成功した（5）（著
者論文 [106]の図を改変）
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4.7.2 実験2：目玉焼きのよそいつけ作業

実験環境・実験条件

2章図2.3のBに示したのが，目玉焼きよそいつけ作業の実験環境である．ロボッ

トは右手でフライ返しを持ち，フライパンの中にある目玉焼きをすくって持ち上げ，

右側の皿によそいつける．フライ返しの持ち方，目玉焼きと皿の位置は定まってい

るものとする．

しかしこのタスクでは，フライ返しを目玉焼きの下に差し込む動作がうまく行っ

たり行かなかったりする．つまり，フライ返しの上にきちんと目玉焼きが載る場合

と載らない場合がある．図 4.17 に，(A)成功した場合と (B)失敗した場合の実験の

様子を示す．(A)では成功しているが，(B)ではフライ返しの上にうまく目玉焼きが

載らず，フライ返しを上に動かした際にフライパンの外へ落としてしまった．

そこで，目玉焼きをすくう動作に失敗復帰の導入を検討する．フライ返しを差し

込む動作後の状況 (A)，(B)それぞれの，フライ返しを差し込む直前と直後のロボッ

トの視野画像を図 4.16 の 1, 2に示す．視野画像でも，失敗した場合 (B-2)ではフラ

イ返しの上に目玉焼きがきちんと載っておらず，成功した場合 (A-2)では載ってい

ることが分かる．このような操作は２章で述べたOp. 5に分類されることから，失

敗復帰にはAlg. 1で述べた手法を用いることが可能である．フライ返しと目玉焼き

を，それぞれ２章で述べたObject A，Bとし，以下のように操作をおこなうものと

した．

1. フライ返しを目玉焼きの下に差し込む動作をおこなう．

2. 動作終了後，フライ返しが目玉焼きに対して “One-way, down”の状態であるこ

とを確認する．重要な接触面に水平な方向の操作誤差（misalignments，|δ| <
δ0）には，目玉焼きとフライ返しの重なっている領域のサイズを利用する．重

なり領域が 1000ピクセル以上であることを，すくう操作の成功状態であると

定め，失敗判定をおこなう．

3. 失敗復帰動作では，フライ返しを元の位置に戻した後，フライパンを振って目

玉焼きがフライパンの中心部に戻るようにし，もう一度すくう操作をし直すと

いう操作をおこなう．
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4. 五回連続で失敗復帰に失敗した場合には，動作を停止する．

変形する対象領域の推定について

この実験における目玉焼きのように，個体毎に形状が異なったり，柔軟性により

形状が時々刻々変化するような対象においては，先に述べたような，テンプレート

を透視変換するだけでは領域を適切に追跡することができない．そこで本実験では，

前述の色ヒストグラムによるグラフカット法を用いて卵の領域を推定するものとし

た．必ず入りうる領域を種とするようにTRIMAPを作り，グラフカットにより領域

境界を決定する．

道具の追跡の際には，道具を動かした後の時刻 T + 1における道具側の遮蔽予測

領域を，道具を動かす前の時刻 T における目玉焼き領域と，幾何モデルから計算し

た，時刻 T + 1における道具領域の非重畳領域として計算するものとした．

実験結果

はじめに，ロボットに前述の視覚機能・失敗復帰機構を持たせずに，目玉焼きの

よそいつけ動作をさせる基礎実験をおこなった．この基礎実験では，全 14試行のう

ち目玉焼きのよそいつけに成功したのは 4試行，成功率は 29[%]であった．

次に，視覚状態推定機構の単独評価実験をおこなった．一部の結果を図 4.16 に示

す．まず，目玉焼きをフライ返しに載せることに成功した際の画像列を入力として

10回，視覚状態認識をさせたところ，全 10回で “One-way, down”の成功状態が推

定され，認識成功率は 100[%]であった．次に，目玉焼きをフライ返しに載せられな

かった場合の画像列を入力としたところ，全 34回の試行のうち，32回の試行にお

いて視覚重畳関係は “Independent”の失敗状態だと推定された．成功率は 94[%]で

ある．

さらに，この視覚機能と失敗復帰機構をロボットへ実装して，目玉焼きをよそい

つける実験をおこなった．結果，全 10回の試行のうち，最終的によそいつけに成功

したのは 6回であった．図 4.18 に，成功した試行のうち一つの実験結果を示す．よ

そいつけに失敗した 4回の試行のうち，ロボットが目玉焼きをフライパンの外へ落

としたのは，1回であった．残りの 3回の試行は，ロボットは 5回連続で失敗復帰動
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(A-1)

(A-2)

(A-3)

(B-1)

(B-2)

(B-3)

図 4.16: 目玉焼きの操作に (A)成功している場合と (B)失敗している場合の視覚画
像と追跡結果（著者論文 [54]の図を改変）．緑で囲われた領域が目玉焼き領域の推
定結果，赤で囲われた領域が道具領域の推定結果，赤・緑・青の線分は道具座標の
各々x軸・y軸・z軸を表す
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作に失敗したものである．この原因は，人が作成した失敗復帰動作がうまく働かな

かったことである．フライ返しを目玉焼きの下へ差し込む前に，目玉焼きが元の位

置へ戻らなかったことが主な要因であり，この解決のためには，失敗復帰動作を変

更していくことだけでなく，あるいは失敗復帰動作をロボット自身が変更していく

機構を構築していくことが重要だと考えられる．最終的に，ロボットが目玉焼きを

落とさずに操作する，という失敗しない確率は 90[%]であり，提案した状態認識と

失敗復帰手法の有用性を示している．
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*01: 0’ 00’’

A) B)

*03: 0’ 04’’

*02: 0’ 02’’

*04: 0’ 04’’

*05: 0’ 09’’

*06: 0’ 11’’

図 4.17: 目玉焼きよそいつけ動作における A)成功と B)失敗（著者論文 [54]の図を
改変）
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*01: 00 [sec] *02: 02 [sec] *03: 17 [sec] 

*04: 21 [sec] *05: 30 [sec] *06: 32 [sec] 

*07: 41 [sec] *08: 46 [sec] *09: 49 [sec] 

図 4.18: HRP-2VZによる，“LOAD”判定を用いた失敗復帰に基づく，料理よそい
つけ実験結果．(1) トングを目玉焼きの下に差し込もうとするが，(2) 失敗する．視
覚処理結果が失敗と出たので，(3-4) 失敗復帰を行う．トングを一度戻してフライパ
ンを振り，目玉焼きを元の位置に戻す．(5-6) もう一度トングを目玉焼きの下に差し
込む．今度は視覚処理結果が成功と出たので，(7) 目玉焼きを持ち上げて，(8-9) よ
そいつけに成功した（著者論文 [54]の図を改変）
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4.8 おわりに

本章では，生活支援ロボットが人を観察する際，そしてロボット自身が道具を利

用する際における，道具と操作対象の間にみられる作用，特に上下・突入関係の変

化を伴う作用について視覚推定するための手法について述べた．この手法では，遮

蔽下の状況を周囲の空間情報（空間遮蔽近傍情報）を利用して推定する．部分的に，

しかし大規模に遮蔽が発生するような，テクスチャの少ない対象について，非遮蔽

予測領域のみを尤度計算に用いて追跡をすることは，遮蔽部分を含む対象位置の同

定に有用であった．対象同士に上下・突入・部分的な包含関係が発生している場面

でも，遮蔽下の道具領域を適切に推定することが可能であることから，重なり領域

を特定し，対象領域同士の重畳関係を推定することが可能であった．これは２章で

問題提起した「日常的な道具と操作対象の間の遮蔽関係の観測の可能性」を肯定す

るものである．

また，視覚重畳関係のうち片側遮蔽関係を用い，運動の随伴性情報を併用して接

触関係を確認することで対象同士の支え動かす関係を，相互重畳関係を用いること

で，平面状の道具が凸面に切り込む，あるいは凹状の対象に他の対象が入り込むよ

うな作用の推定が可能であることを実証的に示した．さらに，ロボット自らが動か

している薄い対象同士の上下関係推定には，片側遮蔽関係をそのまま用いることが

有用であった．これは２章で問題提起した「視覚重畳関係を用いた物体同士の関係

推定の可能性」を肯定するものである．例えば観察対象の表面法線方向を利用する

ことで，「混ぜる」と「切る」の分割が可能であることなどが考えられ，本手法を基

軸として，対象同士の関係や関係の変化を表す述語を増やしていくことは可能だと

考えられる．このように得られた結果は，観察した道具の機能を学習すること，道

具と操作対象の組み合わせを学習することに貢献するものである．

さらに，ロボットの動作の失敗復帰において視覚重畳関係計算するシステムを用

いることは，ロボットが従来観測しにくかった，薄い対象同士の上下関係や重なり

の大きい対象同士の関係推定へ有用であることを実証的に示した．この実験におい

ては，ロボットは大部分が遮蔽されている対象を追跡できるだけでなく，視覚重畳

関係を用いて，従来は推定しにくかった方向へも軌道を修正することが可能である．

対象同士が近接・接触して作用し合うタスクについても，本システムが軌道レベル
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での学習に有用であることを指摘し，２章で述べた「視覚重畳関係を用いた物体同

士の関係推定を用いた動作学習の可能性」を肯定するものであると言える．本視覚

追跡手法によると，近接・接触し合う道具と操作対象が重度の遮蔽下にあっても，そ

れらの軌道を得られるものであったことから，この結果は軌道レベルでの道具操作

学習一般へ活用可能だと言える．

さらに「生活支援タスクの学習・実行に際しての有用性」に関しても，ロボット

が目玉焼きをよそいつける，ファイル挿入作業をおこなうという，それ自身に問題

点が存在し，従来法では難しかったタスクを実現可能であったことから，本章で述

べた視覚機能と失敗復帰法は生活支援タスクへ有用であることを実証的に示したと

考えている．

ただし本手法は，遮蔽下にある対象の状態を，各々の時刻における非遮蔽下の領

域を用いて推定するものであった．何かを何かに完全に入れる等の，対象領域が完

全に遮蔽下となる状況においては，その時刻以外の情報をも利用する必要があると

考えられ，次章でその手法について検証する．



第5章

遮蔽時刻近傍情報を用いた見えない作
用推定に基づく学習法
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5.1 はじめに

前章では，隠れている道具や操作対象の状態を推定するために，遮蔽されている

空間近傍の特徴を用いることで，遮蔽されている状況を推定するための手法につい

て論じた．

この手法は観察対象の少なくとも一部が見えていることを前提としている．一方

で，上下・包含関係の変化によって道具や操作対象全体が完全に遮蔽されてしまうよ

うな状況や，フレームアウト等で認識の失敗がたびたび含まれるような状況も起こ

り得る．例えば物体が布袋に入れられた後に運ばれるようなシーンや，トレーに大

きな物体を載せて運ぶようなシーンであるが，空間遮蔽近傍情報が存在しないため，

前章の手法をそのまま利用することはできない．そこでこのような場合には，観察

対象が遮蔽される時刻の近傍の見え方のみを使って，遮蔽下の観察対象の状況を推

定する枠組みが必要となる．

本章では，観察対象の認識に成功した時刻のみの認識結果，つまり遮蔽時刻近傍

情報を用い，観察対象の認識に失敗する状況の分類に基づいて各時刻の観察対象の

遮蔽下・非遮蔽下での状態推定をおこない，上下・包含関係の変化を含む作用がいつ

おこなわれているかを推定することが可能か，検証していく．具体的な状況として，

片付けや荷物の仕分け等を考えると，タスク目的としては，物体をどこへ移動すべ

きか，物体を何に入れるべきか，何に載せるべきか，という情報が重要だと考えら

れる．さらに，観察対象の道具的利用法としては，何かを上に載せて良いか，何か

を上に載せた状態で運んで良いか，何かを中に入れて良いか，何かを中に入れた状

態で運んで良いか，という利用可能情報が考えられる．物体を載せたり入れたりし

て運ぶこと，一時的に物体を置いておく場所として利用することは，効率的な物体

移動タスクの実現へ貢献するものの，物体の破損や汚れにつながる可能性も有する．

しかし，人間が家庭内で普段利用している際の道具的利用法が推定できれば，ロボッ

トもその範囲内で物体を道具として利用し，効率的なタスク再現が可能となるであ

ろう．

そこで本章では，観察対象が正しく認識できている時刻のみの認識結果を用い，

上記のタスク目的と道具的利用法を推定するシステム “V-FES”（Visual Hierarchy-

based Function EStimator）を提案し，評価するものとする．
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図 5.1: 生活支援ロボットHSRによる片付け観察学習環境（著者論文 [104]の図より）

従って本章で検証するのは，２章で述べた以下の事項である．

1. 日常的な道具と操作対象の間の遮蔽関係の観測の可能性

2. 視覚重畳関係を用いた物体同士の関係推定の可能性

3. 視覚重畳関係を用いた物体同士の関係推定を用いたタスク学習の可能性

なお本章の記述は，著者論文 [100]，[104]，および出願済特許 [127] の内容を含む．
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5.2 視覚重畳関係を利用するV-FESの構成

前節で述べたように，本章で取り上げるタスクは，箱に物をしまう・トレーで物

を運ぶ等の，道具に物を重ねる・入れる，そしてその状態で物を運ぶようなタスク

（図 5.1 ）である．このようなタスクでは，例えば物に物を重ねる場合や入れる場合

に，観察対象がカメラに映らない状況が発生する．また，観察中に対象がフレーム

アウトする状況も容易に起こり得ることから，どのような追跡手法を用いても，観

察対象を正しく認識する，つまり位置を正しく推定することは難しいと言える．

２章で指摘した通り，一般に観察対象が認識できなくなる理由としては，【NON-

VISIBLE-1】センサの観測領域に含まれない場合（観測不可能），【NON-VISIBLE-

2】センサの観測領域に含まれているが，他の物体に遮蔽されている場合（観測不可

能），【VISIBLE+UNRECOGNIZED】観測可能だが，物体を特定するのに十分な視

覚特徴がない場合（小さすぎる，見た目の区別がつかない等）が考えられる．また，

認識された場合でも，認識結果が誤っている場合として【VISIBLE+WRONGLY

RECOGNIZED1】本当は観測不可能であるのに，誤認識してしまう場合，【VIS-

IBLE+WRONGLY RECOGNIZED2】観測可能だが，誤った場所に認識してしま

う場合，が考えられる．観察学習の際には，対象の道具的な利用によって【NON-

VISIBLE-2】が起こる．また観察者のセンサの動きが追いつかない場合に，フレー

ムアウトによって【NON-VISIBLE-1】が，対象との距離が遠くなることで【VISI-

BLE+UNRECOGNIZED】が容易に起こり得る．

改めて遮蔽下にある対象の認識法について考察すると，対象のテンプレートを変

形しながら追跡することで，部分的な遮蔽に対応する手法 [37, 53]，ある程度の遮蔽

に対応した特徴量を用いた探索手法 [46]等が研究されている．しかしこれらの手法で

は，本章のタスクで発生する，【NON-VISIBLE-1】や【NON-VISIBLE-2】の完全な

遮蔽には対応できない．遮蔽下では周辺の視覚特徴を記憶して追跡する手法 [30, 119]

も研究されており，完全な遮蔽下でも追跡を可能としているが，完全な遮蔽下での

大きな移動やフレームアウトが起こると，追跡は不可能だと言える．

本章では【NON-VISIBLE-1】から【VISIBLE+UNRECOGNIZED】へ対応するた

め，大幅な遮蔽の後でも対象の位置を特定できるよう，SIFT[46]やLINE-MOD[31]等

の探索手法の認識結果を入力として用いる枠組みとする．さらに【VISIBLE+WRONGLY
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RECOGNIZED1】と【VISIBLE+WRONGLY RECOGNIZED2】に対応するため，

探索手法の検出の評価を厳しくし，偽陽性のない認識結果を期待するものとする．

これにより増加する【VISIBLE+UNRECOGNIZED】のミスについては，認識され

ない時区間を埋めるための知識を用いて対応する．そして探索成功時刻のみの認識

結果を用い，各時刻の対象の遮蔽下・非遮蔽下での状態推定をおこない，いつ何の

作用がおこなわれているか，タスク目的，そして対象の道具的機能を推定するもの

とした．

本研究で提案する V-FESを用いる観察学習システムの構成を図 5.3 に示す．V-

FESの入力は，観察対象の探索に成功した時刻のみの認識結果（位置，図 5.3 , 右

上）である．V-FESでは 1)対象の道具的利用法，2)タスク目的を推定し，その結果

はタスクプランナへ送られる．タスクプランナでは STRIPS[25] タイプのオペレー

タを用いて，文献 [44]や [57]で検証されているシンボリックなタスク再現計画をお

こなうことで，ロボットが物体に許される操作のみを用い，ロボット自身の体に合

わせてタスクを再現するための動作列を決定するものとする．

V-FESで推定し，タスクプランニングで利用する対象の道具的利用法は，前節で

述べたように

1. 他の対象を載せることのできる “MAT”機能，

2. 載せた状態で動かすことのできる “TRAY”機能，

3. 他の対象を入れることのできる “STORAGE”機能，

4. 入れた状態で動かすことのできる “CONTAINER”機能

の四種類とする．タスク目的としては，

1. 対象をどこへ移動するか，

2. 対象同士の関係をどのようにするか（上下・包含関係の変化）

を計算する．これにより，片付け等に代表される道具利用タスクの推定・記憶をお

こなう．

各時刻で観察対象に何が起こっているかを，V-FESで推定するためのコンセプト

を図 5.2 に示す．まず，観察対象が動かされたことが分かり，移動後の場所が分か
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A) B) C)

D)

図 5.2: 上下・包含関係と移動を含む作用推定法の概要

れば，観察対象の移動の目的地が推定できると考えられる（図中，A）．次に，一方

の観察対象に他方の観察対象が近づき，前者が見えなくなるような片側遮蔽関係が

観測された場合には，前者の上に後者が載ったと推定する（図中，B）．また，一方

の観察対象に他方の観察対象が近づき，後者が見えなくなるような片側遮蔽関係が

観測された場合には，前者の中に後者が入ったと推定する（図中，C）．さらに，一

方の観察対象が見えていなかったとしても，見えている観察対象が動き，見えてい

ない観察対象も随伴して動いていることが分かれば，見えていない観察対象がどこ

へ動くべきかが推定できる（図中，D）．この推定のもと，中へ入れられた観察対象

の移動と移動後の場所，あるいは上へ物を載せられた観察対象の移動と移動後の場

所を計算する．

このような作用推定をおこなうためには，二つの観察対象の各時刻における視覚

重畳関係と，運動特徴というメタな情報を推定する必要がある．しかし，観察対象

が完全に遮蔽される場合，あるいはフレームアウトするような場合には，前章のよ

うな非遮蔽領域を用いて重畳領域を推定する手法が適用できない．そこでV-FESで

は，各メタ情報の推定に際して，直接観測・計算できないメタ情報については，前

後の時刻のメタ情報を利用して補間するものとした．ただし，視覚重畳関係と運動
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Encoders

Cameras

Sensors

Visual tracking
【LINE-MOD, SIFT…】

Function estimator

【V-FES】

Task goal Tool’s functions

Task planner

【PDDL】Motion plannerMotors

Motion listsJoints’ velocities

Position of objects

B. Task Execution

Obj1: can-be-

used-as BOX

(in Obj0 Obj1)

(at Obj1 Table)

target  time[sec]  x[mm]   y[mm]   z[mm]

Obj-0   22.00      -144.5    598.6    736.3

Obj-1   22.07      -145       610.7    739.7

Obj-1   25.6        -148.4    646.4    752.5

...

problem domain

A. Task Learning

V-FES

Put-into Obj0 Obj1

図 5.3: V-FESを用いたタスク学習の流れ（著者論文 [100]より）

特徴のみでは情報が足りないため，物体の視認性を含む五つのメタ情報（視覚的手

がかり）を利用する．

このようなV-FESの処理の流れを，図5.10に示す．五つのメタ情報の時系列デー

タを，五つの知識（KNO-1からKNO-5）に基づいたアルゴリズムを用いて，順に補

間・修正していく．最終的な時系列メタ情報から，各時刻でおこなわれている作用

を推定し，前述の道具的利用法とタスク目的を算出するものとする．図 5.4 は，空

間遮蔽近傍情報を用いた作用推定と，遮蔽時刻近傍情報を用いた作用推定を比較し，

各知識の適用方向を示したものである．次節以降では，メタ情報と，メタ情報時系

列データを修正していくためのアルゴリズムについて，順に説明していく．
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Visual Hierarchy

Motion Features

Functions

＋

⇓⇓⇓⇓

Visual Hierarchy

Motion Features

KNO-1

KNO-2

KNO-4
KNO-5

KNO-3

過去 現在 未来

Functions

＋

A) B)

図 5.4: A) 空間遮蔽近傍情報を用いた作用推定と，B) 遮蔽時刻近傍情報を用いた作
用推定における，メタ情報の流れ．B) には，KNO-1からKNO-5までの知識の適用
方向を示した（著者論文 [100]の図を改変）

5.3 遮蔽時刻前後の特徴を用いた作用推定

5.3.1 作用推定のためのメタ情報

本研究で，二つの対象間の作用の推定をおこなうための手がかりとするメタ情報

は，以下の通りとする．

• 対象の視認性
1. 認識の可否 Visibility（skV）

各対象ごとに存在する状態（小文字の sで表す）で，対象kが観測可能であるだけで

なく，認識器により検出がなされており，位置が特定できている場合を“Recognized”

（“Rec.”），それ以外を “Unrecognized”（“Unrec”）とする．

• 対象の運動特徴
2. 各対象の動きの有無 Movements (skM)
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各対象ごとに存在する状態で，対象が動いているときは “Yes”，動きが少ない場合

は “No”とする．動きが分からない場合は “Unknown”とする．

3. 対象同士の距離 Distance (SD)

二つの対象で一つ存在する状態で（大文字の Sで表す），対象同士の距離が近い

場合は “Near”，遠い場合は “Far” とする．距離が分からない場合は “Unknown”と

する．

4. 対象同士の運動随伴性 Co-movements (SC)

二つの対象で一つ存在する状態で，対象がもう一方の対象を動かしている作用の

推定に用いられるメタ情報である．対象が動いている際に，対象同士の運動ベクト

ルが類似している場合を “Yes”，そうでない場合を “No”とする．分からない場合は

“Unknown”とする．

• 対象同士の視覚重畳関係
5. 対象同士の視覚重畳関係 Visual Hierarchy（SH）

二つの対象で一つ存在する状態で，対象同士の重なり方を表すメタ情報であるが，

２章の考察に基づき，タスクに重要な接触・近接面から十分離れた場所から観測し，

かつ近接関係を確認することで，物体を重ねる・入れるという真の物体の重なり方

と近似できると考える．重なり関係が存在しない場合を “Independent”（“Indp.”），

一方が全面にある場合（片側遮蔽）を “One-way”，特に対象 kが前面に存在する場

合を “One-way (OBJ-k)” とする．

以後，これらのメタ情報の推移は，図 5.5 に示すような凡例色を用いて表現するも

のとする．

5.3.2 遮蔽が発生するシミュレーション実験の入力データ

本章で提案するV-FESの説明のため，そしてその基本的な能力の確認のため，ま

ず片付けシーンにおいて意図的に抜けがある物体追跡シミュレーションデータを作

成した．本小節では，このデータ列について説明する．

実験に使用した観察データセットは，図 5.6 に示す SIM-OBS1と，図 5.7 に示す

SIM-OBS2の二セットである．SIM-OBS1では，コップと皿を観察対象とする．コッ

プは皿に重ねられ，両観察対象ともにキッチンへ運ばれる．SIM-OBS2ではボール
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1) Visibility

b) Visible

a) Non-visible

2) Movements

c) Yes

b) No

a) Unknown

3) Distance

a) Unknown

c) Near

b) Far

4) Visual Hierarchy

a) Unknown

e) Mutual

b) Independent

c) One-way (Obj0)

d) One-way (Obj1)
5) Motion Correlation

a) Unknown

c) Yes

b) No

図 5.5: V-FESで用いるメタ情報の描画のための凡例（著者論文 [100]の図を改変）
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と箱を観察対象とする．ボールが箱に入れられ，箱が棚へと収納されるが，箱を運

ぶ際に両観察対象ともに棚に隠れ，全く画像内に写らない時区間が存在する．

一般に画像中の対象探索では，観測可能な対象の特徴が多いほど探索結果は良好

となる．対象の特徴が均一であれば，対象の観測可能な領域のサイズに依存する．そ

こで，時刻 tに対象 kが認識される確率 P k(t)を，対象 kの領域が隠れのない場合

に画像中で取り得る面積Ak
all(t)と，実際に観測可能な領域の面積Ak

rec(t) を用いて，

次式のように定めた．

P k(t) =

 0, if Ak
rec ≤ Amin or Ak

rec(t)

Ak
all(t)

≤ rmin

Pmax

1−rmin
(A

k
rec(t)

Ak
all(t)

− rmin), otherwise
(5.1)

ただし，Aminは認識に最低限必要となる観測可能領域のサイズ，Pmaxは対象領域

全てが観測可能だった際の認識成功率，rminは認識に最低限必要となる対象の観測

可能領域の割合を表す定数で 0 < rmin < 1とする．

Pmax = 0.7，rmin = 0.5, Amin = 400[pixel] として，対象の探索に成功するフレー

ムをシミュレートした結果を，図 5.8 に示す．SIM-OBS1ではコップを重ねたとき

の皿，SIM-OBS2では箱に入れられたときのボールと，棚に隠れたときの箱が認識

されていないことが分かる．

V-FESの目的は，図 5.8 に示されるような，観察中に観察対象が検出されない区

間が顕著に存在する場合にも，検出失敗下での観察対象の状態を推定し，あるいは

検出されないこと自体を利用して，観察対象間に表れる作用を推定するものである．

V-FESの入力は，観察対象が見えている時刻のみの認識結果（objectID, t, x, y, z）

であり，一例を図 5.9 に示す．

5.3.3 追跡結果からの運動情報推定

まず，認識の成否 skV を決定する．一定時間 tC 毎に時区間（TAll ∈ T0, T1, ...Tfin）

を設定し，各時区間に対象 kの認識結果が存在すれば，その区間で skV (Ti)は “Rec.”，

そうでなければ “Unrec.”とする．対象 k（k = 0, 1）が時区間 Ti で “Rec.”であった

場合，認識結果の三次元位置xk(t)[mm] (tC · i ≤ t < tC · (i+ 1)）を平均してその時

区間での位置 x̄k(Ti)とする．対象が一度も検出・認識されなかった時区間では，平
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*01: 00.0[sec] *02: 03.0[sec] *03: 03.7[sec] 

*04: 05.3[sec] *05: 07.3[sec] *06: 07.8[sec] 

*07: 09.1[sec] *08: 13.5[sec] *09: 13.7[sec] 

*10: 14.8[sec] *11: 16.3[sec] *12: 18.3[sec] 

図 5.6: 食器を片付ける観察画像列（著者論文 [100]の図を改変）
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*01: 01.0[sec] *02: 02.3[sec] *03: 03.3[sec] 

*04: 03.8[sec] *05: 04.3[sec] *06: 05.0[sec] 

*07: 07.3[sec] *08: 08.6[sec] *09: 09.5[sec] 

*10: 10.7[sec] *11: 11.1[sec] *12: 12.6[sec] 

*13: 13.1[sec] *14: 13.6[sec] *15: 14.0[sec] 

図 5.7: 箱を使って片付ける観察画像列（著者論文 [100]の図を改変）
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A)
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図 5.8: 探索ベース追跡手法のシミュレーションで対象が検出されたフレーム．A)

が画像列 SIM-1，B) が画像列 SIM-2 を表す（著者論文 [100]より）

� �
objectID time[sec] x[mm] y[mm] z[mm]
...
0 22.00 -144.5 598.6 736.3
0 22.07 -145 610.7 739.7
0 25.6 -148.4 646.4 752.5
0 25.67 -148.4 646.4 752.5
...
...
1 21.40 -124.3 628.3 513.3
1 23.6 -128.5 587.6 513.5
1 25.76 -127.7 594.9 512.1
...� �

図 5.9: 作用推定のための入力データ列
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Motion Features

Visual Hierarchy

Motion Features

Visual Hierarchy

Functions

0.5[sec], MOVED_FROM= TABLE,

4[sec], PUT_INTO OBJECT1,

…

xx

x

x

x x

Obj0 detecting result

Obj1 detecting result

1. Initial 

estimation

2.

KNO-1
3.

KNO-2

4.

KNO-3

6. Co-motion

Estimation

7.

KNO-4

8.

KNO-5

5.

(repeat)

9.

Obj1: can-be-

used-as BOX

(in Obj0 Obj1)

(at Obj1 Table)

Task goal Tools’ functions

図 5.10: V-FESの概要
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均位置は計算しない．以後，時区間 Ti ∈ TAllを単に時刻と呼び，連続する時刻集合

を時区間と呼ぶものとする．

次に，各時区間における各対象の運動の有無を計算する．時刻 Ti の対象 k の速

度 vk(Ti) (mm/tC [sec]) は，

vk(Ti) = x̄k(Ti)− x̄k(Ti−1) (5.2)

として求まる．この速度について閾値計算をすることで，運動の有無 skM(Ti)を評価

する．ただし，x̄k(Ti−1)と x̄k(Ti)が計算されていない場合，つまり skV = “Unrec.”

の場合は “Unknown” とする．

skM(Ti) =


“Unknown”, if skV (Ti−1) = “Unrec.”

or skV (Ti) = “Unrec.”

“Yes”, if ||vk(Ti)|| ≥ vmovep

“No”, otherwise

(5.3)

ただし vmovep は，運動の有無を評価するための定数とする．

続いて，観察対象同士の距離の推移を計算する．時刻 Ti において，二つの対象が

各々の位置 x̄0(Ti)，x̄1(Ti) に認識されているとき，距離の評価値 SD(Ti) は以下の

ように計算される．

SD(Ti) =


“Unknown”, if s0(Ti) = “Unrec.”

or s1(Ti) = “Unrec.”

“Near”, if ||x̄0(Ti)− x̄1(Ti)|| < Dnearp

“Far”, otherwise

(5.4)

ただし Dnearp は，距離の評価のための正の定数とする．

さらに，観察対象同士の視覚重畳関係を評価する．常に対象領域が一部でも認識

可能であれば，重なり領域を推定し，画像と対象の表面のテクスチャを比較するこ

とで，上下関係を推定することが可能である [53] ．しかし本章では対象が認識でき

ない状況，対象がカメラに映らない状況をも扱う．そこで，図 5.10 右上に示すよう

な対象の三次元軌道と，各時刻での認識の可否（skV (Ti)）のみから，視覚重畳関係

を推定する手法を検討する．二つの対象がいずれも認識されており，かつ十分に離

れている場合には，二つの視覚重畳関係は “Indp.”と決定できる．

SH(Ti) =


“Indp.”, if s0V (Ti) = s1V (Ti) = “Yes”

and SD(Ti) = “Far”

“Unknown”, otherwise

(5.5)
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図 5.11: 疎な対象認識結果列からの物体運動，物体同士の距離，視覚重畳関係と運
動随伴性の推定結果．知識を利用する前の状態である（著者論文 [100]の図を改変）

この段階で決定できるメタ情報は以上である．

SIM-OBS1およびSIM-OBS2に，これまでに述べた手法を適用した結果を図5.11 に

示す．評価結果とグラフに描画された色との対応は図 5.5 に示す通りとし，図中

OBS1にはコップをObj-0，皿をObj-1として SIM-OBS1の結果を，図中OBS2に

はボールをObj-0，箱をObj-1として SIM-OBS2の結果を表した．ただし，運動の

有無の閾値を vmovep = 50 [mm/unit time]とし，近接性の閾値を Dnearp = 180 [mm]

としている．図 5.11 より，観察対象が見えていない区間が多く，遮蔽下で何がお

こなわれているか推定する必要性が分かる．

5.3.4 知識KNO-1からKNO-3の利用

一つ目の知識KNO-1は，過去の運動特徴と過去の視覚重畳関係から，現在の視

覚重畳関係を推定するための知識である．“KNO-1: 対象同士が近づいた後に一方

の対象しか見えなくなったら，その後にもう一方が見えるまでは片側遮蔽関係だろ

う”とする．KNO-1 が成り立つための前提条件は，対象が重要な見え隠れをする近

くの時刻で，必ず対象が認識可能であることである．観測者から対象が観測可能で

あることが必要となることから，教示者は対象同士に重要な遮蔽関係が発生してい

ないときに観察者へ対象を見せるようにすれば良い．

KNO-1 を適用するアルゴリズムは，次のようである．ただし，各時区間 Tの始
めの時刻と終わりの時刻を，それぞれ Tinit(T)，Tfin(T)とし，Ti+1 = Ti +∆T のよ

うに書くものとする．
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図 5.12: 知識KNO-1を適用して修正した後のメタ情報推移（著者論文 [100]の図を
改変）

1. 書き換え対象時区間 TK1,iを探索する．ただし

TK1,i ⊂ TAll, SD(Tinit(TK1,i)−∆T ) = “Near”,

s0V (Tinit(TK1,i)) = ... = s0V (Tfin(TK1,i)) = “Rec.”,

s1V (Tinit(TK1,i)) = ... = s1V (Tfin(TK1,i)) = “Unrec.”.

2. 各 TK1,i で，SH(Tn) = “Unknown” である Tn ∈ TK1,i があれば，SH(Tn) =

“One-way (Obj-0)” と書き換える．

3. 対象 0と対象 1を入れ替えて，1., 2.をおこなう．

知識KNO-1 を適用して修正をおこなった後の，SIM-OBS1 および SIM-OBS2 の

メタ情報推移を図 5.12 に示す．

二つ目の知識KNO-2は，過去の視覚重畳関係から，現在の視覚重畳関係を推定

するための知識である．“KNO-2: 片側遮蔽の後に観察対象が両方見えなくなった

ら，手前の観察対象の認識失敗だろう” とする．KNO-2 が成立するための前提条件

は，タスクに重要な相互作用をしあう対象は，全てロボットが検出可能であること

と，対象が重要な見え隠れをする近くの時刻で，必ず対象が認識可能であることで

ある．単なる観察対象の認識失敗であれば観察対象同士の視覚重畳関係は変化しな

いとすれば，KNO-2 は次のように利用できる．

1. 書き換え対象の時刻 TK2,i ∈ TK2を探索する．ただし，

TK2 = {TK2,i | TK2,i ⊂ TAll, SH(TK2,i −∆T ) = “One-way”,

s0V (TK2,i) = s1V (TK2,i) = “Unrec.”}
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図 5.13: 知識KNO-2を適用して修正した後のメタ情報推移（著者論文 [100]の図を
改変）

2. TK2,i ∈ TK2について，SH(TK2,i) = SH(TK2,i −∆T ) として書き換える．

知識KNO-2 を適用して修正をおこなった後の，SIM-OBS1 および SIM-OBS2 の

メタ情報推移を図 5.13 に示す．

三つ目の知識KNO-3は，視覚重畳関係から，運動特徴のうち近接関係を推定す

るための知識である．“KNO-3: 近接した後に片側遮蔽関係が発生しているというこ

とは，物体が近いということ”とする．KNO-3 が成立するための前提条件は，二つ

の対象と観測点が一直線上に並んだ状態で，対象同士の距離が有意に変化しないこ

とである．観測点と二つの対象の位置関係に関する制約であることから，教示者が

観察者であるロボットへ，対象が極端に見えにくくならないように注意してやれば

良い．

KNO-3 を適用するアルゴリズムは，次のようである．

1. 書き換え対象の時刻 TK3,i ∈ TK3を探索する．

TK3 = {TK3,i | TK3,i ⊂ TAll,

SD(TK3,i −∆T ) = “Near”, SH(TK3,i) = “One-way”}

2. 各 TK3,i ∈ TK3で，SD(TK3,i) = “Unknown” であれば，SD(TK3,i) = “Near”と

書き換える．

知識KNO-2 を適用して修正をおこなった後の，SIM-OBS1 および SIM-OBS2 の

メタ情報推移を図 5.14 に示す．

知識KNO-1とKNO-2は過去の状態を利用するが，KNO-3は現在の状態を利用す

るため，書き換えは一度では終了しない．書き換えが完全に終了するまで，KNO-1
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図 5.14: 知識KNO-3を適用して修正した後のメタ情報推移（著者論文 [100]の図を
改変）

からKNO-3 までの知識を繰り返し利用するものとする．繰り返し適用するための

アルゴリズムは次のようである．

1. フラグ fixedp を fixedp = false とセットする．

2. KNO-1 を用いたアルゴリズムを適用し，書き換わる視覚重畳関係 SH(Tj) が

存在する場合のみ，fixedp = true とする．

3. KNO-2 を用いたアルゴリズムを適用し，書き換わる視覚重畳関係 SH(Tj) が

存在する場合のみ，fixedp = true とする．

4. KNO-3 を用いたアルゴリズムを適用し，書き換わる近接関係 SD(Ti) が存在

する場合のみ，fixedp = true とする．

5. fixedp = true であった場合は，本アルゴリズムの 1. へ戻って，もう一度計算

する．fixedp = false である場合，計算を終了する．

知識KNO-1 からKNO-3 を繰り返し適用して修正をおこなった後の，SIM-OBS1

および SIM-OBS2 のメタ情報推移を図 5.15 に示す．

5.3.5 運動随伴性の評価法

続いて，二物体の運動随伴性の評価をおこなう．いずれの物体も速度が計算でき

る場合には，二物体の速度を用いて運動随伴性を評価する [53] ．時刻 Ti での運動
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図 5.15: 観察 SIM-OBS1，観察 SIM-OBS2の結果へ，知識KNO-1からKNO-3を繰
り返し適用した後のメタ情報推移（著者論文 [100]の図を改変）

の随伴性評価 SC(Ti) は，以下のように求められる．

SC(Ti) =

“Unknown”, if ¬hM(Ti, 0) and ¬hM(Ti, 1)

“No”, if (hM(Ti, 0) and hM(Ti, 1) and ¬hc(Ti))

or (hM(Ti, 0) and ¬hM(Ti, 1))

or (¬hM(Ti, 0) and hM(Ti, 1))

“Yes”, otherwise

hM(t, k) ≜ ||vk(t)|| ≥ vthr, hc(t) ≜ ||v0(t)− v1(t)|| ≥ Ea

ただし vthrとEaはそれぞれ，運動の有無と随伴性の有無を評価するための正の定数

とする．しかしこの評価は，物体の速度が計算できている場合のみ可能である．し

たがって物体が速度が計算されていない場合，つまり skv(Ti) = “Unrec.” あるいは

skv(Ti−1) = “Unrec.”の場合には，評価できない．この場合に対応する知識が KNO-5

であるが，この段階では計算を保留し，SC(Ti) = “Unknown” とするものとする．

KNO-5 の詳細については，続いて述べる．

SIM-OBS1 および SIM-OBS2 の観察結果に対し，知識KNO-1 からKNO-3 まで

を用いた修正を適用した後に，運動随伴性評価をおこなった結果を図 5.16 に示す．

5.3.6 知識KNO-4とKNO-5の利用

四つ目の知識KNO-4は，未来の運動特徴から，現在の運動特徴を推定するため

の知識である．“KNO-4: 他の対象に隠されていない対象を見失ってから再度発見し
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図 5.16: 運動随伴性評価をおこなった後のメタ情報推移（著者論文 [100]の図を改変）

た場合には，単なる認識失敗である．位置が変わっていなければ「止まっている」，

そうでなければ「動いている」”とする．KNO-4 が成立するための前提条件は，対

象が見えていない間に，タスクに関連する重要な動作（停止含む）がおこなわれて

いないことである．ただし物体の運搬のような，途中での停止が重要でないタスク

に関しては，見えていない区間での対象の停止を観測できなくても問題は生じない．

KNO-4 を適用するアルゴリズムは，次のようである．

1. 書き換え対象の時区間 TK4,iを探索する．ただし

TK4,i ⊂ TAll,

s0V (Tinit(TK4,i)) = ... = s0V (Tfin(TK4,i)) = “Unrec.”,

SH(Tinit(TK4,i)), ..., SH(Tfin(TK4,i))

̸= “One-way (Obj-0)”.

2. 各時区間 TK4,iにおいて，||x̄0(Tinit(TK4,i)) − x̄0(Tfin(TK4,i))|| > Aであれば，

Tn ∈ TK4,iについて s0M(Tn) = “Yes”，そうでなければ s0M(Tn) = “No”とする．

ただし，Aは正の定数とする．

3. 対象 0と対象 1を入れ替えて，手順 1., 2.をおこなう．

知識KNO-4 を用いて修正をおこなった後の，SIM-OBS1 および SIM-OBS2 のメ

タ情報推移を図 5.17 に示す．

五つ目の知識KNO-5は，未来の視覚重畳関係と未来の運動特徴から，現在の運

動特徴を振り返り推定するための知識である．“KNO-5: 物体Xが物体Yを隠して

いる場合，物体Xが十分動いたときにも片側遮蔽であれば，物体Yは物体Xに随伴
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図 5.17: 知識KNO-4を適用して修正した後のメタ情報推移（著者論文 [100]の図を
改変）

する運動をしてきた”とする．KNO-5 が成立するための前提条件は，対象が重要な

見え隠れをする近くの時刻で認識可能であること，そして観察対象が消滅しないこ

とである．

KNO-5 を適用するアルゴリズムは，次のようである．

1. 片側遮蔽の時区間 TK5A,i ∈ TAllを探索する．つまり

SH(Tinit(TK5A,i)) = ... = SH(Tfin(TK5A,i))

= “One-way (Obj-0)”

2. 各 TK5A,iについて，対象 0が始めの場所 x̄0(Tinit(TK5A,i))から十分動いたと

初めて分かる時刻 TN0を探索する．ただし，s0M(TN0) = “Yes”，||x̄0(TN0) −
x̄0(Tinit(TK5A,i))|| > Bとし，Bは正の定数とする．さらにその後，対象 0が

動きを停止する（s0M(TN1) = “No”）時刻 TN1を探索する．

3. 2. の Tinit(TK5A,i)を TN1に代えて同様に探索し，対象 0が対象 1を隠しなが

ら動いている時区間 TK5B,i = {[Tinit(TK5A,i), N0], [N0, N1], ...}を決定する．

4. 3. までで求めた時区間 TK5B,iについて，運動随伴性と対象 1の運動情報の書

き換えをおこなう．つまり SC(TB) = “Yes”，s1M(TB) = “Yes”（TB ∈ TK5B,i）

とする．

5. 対象 0と対象 1を入れ替えて，手順 1. から 4. までをおこなう．

知識KNO-5 を用いて修正をおこなった後の，SIM-OBS1 および SIM-OBS2 のメ

タ情報推移を図 5.18 に示す．
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図 5.18: 知識KNO-5を適用して修正した後の，最終的なメタ情報推移（著者論文
[100]の図を改変）

5.4 時系列メタ情報からの作用・機能推定

本節では，前節までに計算されたメタ情報を用い，観察対象へ，いつ，どういった

作用が及ぼされているかを計算する手法について述べる．さらに，観察対象に様々

な作用が及ぼされた後，タスク観察終了時での観察対象の状態としてタスク目的を，

タスク中に観察対象へ及ぼされている作用の種類から道具としての機能を決定する．

本章２節で示したコンセプトによると，観察対象同士の片側遮蔽関係と，その関

係に至るまでの運動特徴を用いることで，1) 物体を物体に載せる，2) 物体を物体に

入れる，3)（それらの状態で）移動する，という作用が推定できる．

ただし，この推定法は，道具を下へ滑りこませる，あるいは道具で包んで持ち上

げることが無いタスクであることを前提とするものである．例外となる操作として

は，前者の例としてフライ返しを目玉焼きに差し込む操作，後者の例として雑巾で

ゴミを包み持ち上げる操作が挙げられる．しかしながら，例外の作業についても，教

示者がどちらの対象を掴んでいるかという情報を付加することができれば，どちら

の対象がどちらの対象を支えながら移動しているかが推定可能だと考えられる．ま

た，前章で述べた空間遮蔽近傍情報を統合することでも，より詳細な関係推定が可

能となる．この点については，後述の実験（図 5.29 ）で説明する．前者の推定につ

いても，人の手と手の先の対象との視覚重畳関係を用いることで可能だと考えられ

るが，考察に留める．

まず，各対象が動きはじめる時刻集合Tstartと，動きが終わる時刻集合Tstopを探
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索する．

Tk
start =

{
Ta | skM(Ta−1) = “No”, skM(Ta) = “Yes”

}
(5.6)

Tk
stop =

{
Tb | skM(Tb−1) = “Yes”, skM(Tb) = “No”

}
(5.7)

次に，何かに載せられる，あるいは何かに入れられる作用がおこなわれている時

刻を探索する．何かに載せられる時刻 Tk
LOADは次のように，

Tk
LOAD = {Tc | Tc ∈ Tk

stop, SD(Tc) = “Near”,

SH(Tc) = “One-way (Obj-k)”, SC(Tc−1) ̸= “Yes”}
(5.8)

何かに入れられる時刻集合 Tk
BOX は次のように計算できる．

Tk
BOX = {Td | Td ∈ Tk

stop, SD(Td) = “Near”,

SH(Td) = “One-way (Obj-k̄)”, SC(Td−1) ̸= “Yes”}
(5.9)

ただし，対象 k̄は対象 kでない対象を指すものとする．

続いて，対象が他の対象に隠れながら動いている時区間を推定する．動き始める

時刻集合 Tstart∗と，動き終わる時刻集合 Tstop∗は，以下のように計算できる．

Tk
start∗{Te | Te ∈ Tk

start, SD(Te) = “Near”,

SH(Te) = “One-way (Obj-k)”, SC(Te+1) = “Yes”}
Tk

stop∗{Tf | Tf ∈ Tk
stop, SD(Tf ) = “Near”,

SH(Tf ) = “One-way (Obj-k)”, SC(Tf−1) = “Yes”}

(5.10)

ただし，Tstart∗あるいは Tstop∗に含まれる時刻では，他の対象に隠されている対

象の場所が分からない．しかし，隠している方の対象では場所が分かることを利用

すれば，以下のように場所の伝達をおこなうことができる．

xk(Tn) = xk̄(Tn), if skV (Tn) = “Yes”

(Tn ∈ Tk
start∗ or Tn ∈ Tk

stop∗, k = 0, 1) (5.11)

さらに，各対象の動き始めの時刻，あるいは止まる時刻について，それがロボッ

トが予め知っている場所であったならば，その場所を表す記号で置き換える（スナッ

プする）．これはシンボリックなタスクプランニングを可能とするためである．世界

座標系での観察対象の位置を直接記憶しシンボルとして利用しても良いが，その場



— 第 5章 ： 遮蔽時刻近傍情報を用いた見えない作用推定に基づく学習法 —153

合はタスクを複数回見せられた場合に，場所のわずかな違いにより違うシンボルと

なってしまい，学習結果を統合することが難しいと考えられる．実際の家事タスク

の目的では，物が机の上に置かれること，箱の中に入ることなど，動かす先の物体

やその面が重要となる場合が多いであろうことから，場所を表す記号は，幅を持っ

た表現であるものとした．具体的には，机の代表点からの距離が一定値以内のもの

を机とするなどとする．後述の実験では，観察対象が動かされる先の家具は既知で

あるものとしたが，未知の場所が含まれる場合には，家具あるいは平面認識等をお

こない，その場所を覚えるといった作業をおこなえば良い．ただし，このような場

所のシンボル化をおこなう場合は，シンボルの幅が学習内容の粒度を決定する．机

の右側に置くことが重要，などといった場合を扱うためには，ロボットが目的地の

推定結果をユーザに示し，ユーザがインタラクティブに目的となる範囲を指示・変

更していく仕組みが必要である．

また，物体の移動が主な目的である場合，空中での一時停止は省略して良いと考

えられるため，後述の実験でも略すものとした．さらに，ある場所から同じ場所へ

移動するという，繰り返しの動きも消去する．物体の移動そのものが目的ではない，

物を振り混ぜる，雑巾で机を拭くなどの作業においては，繰り返しの動きは重要と

なる．このような操作が含まれる一連の作業の学習においては，観察対象の軌道を

より詳細に観察していく必要があるが，それほど遮蔽が問題とならない作業であれ

ば，軌道を得ることは大きな問題にはならないと考えられる．

最後に，各対象の道具としての機能を推定する．Tk
LOAD，Tk

BOX の時刻が存在す

る場合，それぞれ対象 k̄には上にものを載せることのできる機能 “MAT”，中にもの

を入れることのできる箱のような機能 “STORAGE” が存在すると推定する．さら

にその後，動きが観測された場合には，k̄には上にものを載せて運ぶことのできる

機能 “TRAY”，中にものを入れて運ぶことのできる機能 “CONTAINER” があると

推定する．

このように計算される道具的機能とタスク目的は，シンボリックなタスクプラン

ニングへ利用可能である [104]．詳細は次章で述べる．

本節で述べたタスク目的・機能推定法を適用した結果を図 5.19 ，図 5.20 に示す．

ただし，SIM-OBS1では机とキッチン，SIM-OBS2では机と棚に対象がスナップ可

能であるようにした．結果，SIM-OBS1では皿にコップを重ねた状態でキッチンに
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� �
1 * OBJECT0
2 AT TIME=2.5[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
3 AT TIME=8[sec], LOADED_ONTO OBJECT1,
4 (AT TIME=13[sec], START being TRANSPORTED, by OBJECT1)
5 (AT TIME=18[sec], STOP being TRANSPORTED, by OBJECT1)
6 * OBJECT1
7 AT TIME=13[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
8 AT TIME=18[sec], MOVED_TO PLACE= KITCHEN,
9 ;; TOOL INFORMATION:

10 * OBJECT1 CAN BE USED AS MAT
11 * OBJECT1 CAN BE USED AS TRAY
12 ;; TASK GOAL:
13 ON OBJECT0 OBJECT1
14 AT OBJECT1 KITCHEN� �

図 5.19: SIM-OBS1 の観察学習結果

置くこと，SIM-OBS2ではボールを箱に入れて棚に置くことがタスクの目的である

と推定された．さらに，皿には上に物を重ねて良いことと重ねた状態で運んで良い

こと，箱には中に物を入れて良いこととその状態で運んで良いことが正しく推定さ

れた．

5.5 ロボットによる実観察画像列を用いた観察学習実験

本節では，前節までで提案した手法を実ロボットでの観察画像列に適用し，その

有用性を確認する．ロボットはHRP-2VZ（CV-Head Mk.II）を用いるものとし，色

画像および距離画像カメラを用いたタスク観察をおこなう．

5.5.1 柔軟物を含むタスク観察学習法

提案手法には，観察対象がフレームアウトするなどして認識できない区間が長く

存在しても問題ないという利点がある．さらに，物体の詳細な三次元形状情報や，物

体同士の複雑な位置関係や接触関係を陽に観測できなくても，視覚重畳関係の変化

等から入った・載せた等の作用が認識可能であるという利点もある．
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� �
1 * OBJECT0
2 AT TIME=0.5[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
3 AT TIME=4[sec], PUT_INTO OBJECT1,
4 (AT TIME=7[sec], START being TRANSPORTED, by OBJECT1)
5 (AT TIME=14.5[sec], STOP being TRANSPORTED, by OBJECT1)
6 * OBJECT1
7 AT TIME=7[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
8 AT TIME=14.5[sec], MOVED_TO PLACE= SHELF,
9 ;; TOOL INFORMATION

10 * OBJECT1 CAN BE USED AS STORAGE
11 * OBJECT1 CAN BE USED AS CONTAINER
12 ;; TASK GOAL:
13 IN OBJECT0 OBJECT1
14 AT OBJECT1 SHELF� �

図 5.20: SIM-OBS2 の観察学習結果

本節の実験では，このような利点を評価すべく，観察対象として柔軟物である布

袋を取り上げる．布袋に光の透過性が無く，もう一つの観察対象が布袋より小さな

人形（ぬいぐるみ）であった場合，二つの対象同士の関係には，

1) ぬいぐるみと布袋が別々に存在する，

2) ぬいぐるみが布袋の中に入っている

だけでなく，

3) ぬいぐるみが布袋の上に載っている（布袋が敷物としての役割を果たす），

4) ぬいぐるみの上に布袋がかけられている（布袋がホコリよけとしての役割を果た

す）

の四種類の状態が存在する．特に 2)と 4)の状態では，いずれもぬいぐるみは布袋

に遮蔽され，視覚認識が不可能である．これらを識別し，さらに単なるフレームア

ウトとも分類するためには，遮蔽下での状況を推定する手法を用いる必要がある．

観察実験は二回おこない（観察 HRP2-OBS1，観察 HRP2-OBS2），ぬいぐるみ

を入れる，布袋をかける，フレームアウトする状況が全て入るものとする．観察

HRP2-OBS1と観察 HRP2-OBS2の様子を，各々図 5.21 と図 5.22 に示す．観察

HRP2-OBS1では，図 5.21 に示す通り，ぬいぐるみを袋に入れてから（図中，2か
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ら 3）棚へ運ぶ．一方，観察HRP2-OBS2では図 5.22 のように，まずぬいぐるみを

棚へ運んでから（図中，3），布袋を運んでぬいぐるみへかける（図中，7）．

観察学習において観察対象はぬいぐるみと布袋とし，認識には各々の色を手がか

りとする手法を用い，以下の手順で各時刻の三次元位置を計算する：

1) まずロボット頭部カメラから得られた色画像のうち，対象色の領域を抽出する．

抽出にはHSV色空間を用いた．

2) 膨張・収縮処理をおこなってノイズ削減後，ラベリングをおこない，適切な大き

さの対象色領域が存在する場合に，それを観察対象の領域とする．

3) 2で観察対象が認識できている場合のみ，観察対象の領域の重心位置の距離画像

の値を用いて，カメラ座標系での観察対象の三次元位置を決定する．

4) さらに，ロボットの関節角度値を用いて，世界座標系での観察対象の三次元位置

を決定する．

この手法では，観察対象と類似する色および大きさの対象が，観察学習環境に他に

存在しないことが前提条件となる．しかし条件を満たせば，本実験で対象とするよ

うな変形の起こり得る柔軟物体を対象とする場合にも，偽陽性を含まない認識結果

を出力することが可能である．

この手法により，観察HRP2-OBS1および観察HRP2-OBS2において二つの観察

対象を追跡した結果を，図 5.23 および図 5.24 に示す．いずれの実験においても観

察対象がフレームアウトした状況，あるいはぬいぐるみが布袋に隠された状況では，

対象の認識はできていない．ただし二つの追跡結果ともに，観察対象が見えていな

いのに見えた，あるいは観察対象以外の場所に認識された，といった偽陽性結果は

含まれていない．

5.5.2 実観察画像列を用いたタスク学習結果

前小節の，二つの観察対象の追跡結果を V-FESの入力として用い，視覚重畳関

係，運動特徴を推定した結果を図 5.25 および図 5.26 に示す．評価結果とグラフ

に描画された色との対応は図 5.5 に示す通りとする．知識を利用する前のメタ情

報の時間推移が図 5.25 の (a)であるが，二つの観察状況ともに，対象のフレームア

ウトや遮蔽に起因した認識の失敗が長期間に表れている（sV）．図 5.25 の (b)が知
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図 5.21: 観察HRP2-OBS1の様子
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図 5.22: 観察HRP2-OBS2の様子
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1) 00sec 2) 03sec 3) 04sec

4) 05sec 5) 07sec 6) 08sec

7) 09sec 8) 12sec 9) 17sec

10) 20sec

図 5.23: 観察HRP2-OBS1で，ぬいぐるみと青い袋を認識した結果．各々が認識さ
れた時刻には，その位置に対象の名称を重畳表示している
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1) 00sec 2) 03sec 3) 05sec

4) 05sec 5) 09sec 6) 14sec

7) 17sec 8) 24sec 9) 27sec

10) 28ec 11) 32sec 12) 35sec

13) 36sec 14) 38sec

図 5.24: 観察HRP2-OBS2で，ぬいぐるみと青い袋を認識した結果．各々が認識さ
れた時刻には，その位置に対象の名称を重畳表示している



— 第 5章 ： 遮蔽時刻近傍情報を用いた見えない作用推定に基づく学習法 —161

識KNO-1から知識KNO-3までを繰り返し利用した結果である．観察HRP2-OBS1

では，ぬいぐるみを袋に入れた後にもぬいぐるみと袋の距離が十分に近いこと，そ

してぬいぐるみと袋に重畳関係が発生していることが正しく推定できている．観察

HRP2-OBS2においても，ぬいぐるみに布袋をかぶせた際に，両対象の距離が近く，

重畳関係が発生していることが推定されている．図 5.26 に示す最終的な時系列メ

タ情報の推定結果では，観察HRP2-OBS1においてぬいぐるみが袋に入っている間

に動かされたこと，両物体がフレームアウトしている間に動かされていることが正

しく推定されている．観察HRP2-OBS2においてもフレームアウト時の運動情報が

推定できており，V-FESの時系列メタ情報の相補的推定が正しくおこなわれている

と言える．

さらにV-FESにより，観察中に表れる作用と，観察対象に表れる道具としての機

能を推定させた．ただし，作用推定における場所のシンボル化では，机の上および

棚の上の領域を予め与えるものとした．観察HRP2-OBS1，観察HRP2-OBS2それ

ぞれの推定結果を図 5.27 ，図 5.28 に示す．

観察HRP2-OBS1ではOBJECT0（ぬいぐるみ）をOBJECT1（袋）に入れてか

ら運んだこと，観察HRP2-OBS2ではOBJECT0を運んでからOBJECT1を載せた

ことが正しく推定されている．さらに観察 HRP2-OBS1では OBJECT1に関して，

物を入れる使い方（STORAGE）と入れた状態で運ぶ使い方（CONTAINER）が可

能であることが正しく推定され，観察HRP2-OBS2では，OBJECT0の上に物を載

せて良いこと（MAT）が推定されている．ぬいぐるみは敷物ではないものの，その

上に物を載せて運ぶ機能（TRAY）が無いことが推定できているため，上にものを

かけることだけが可能であることが学習できていると言える．

このように作用や道具的機能を推定・学習することの利点の一つは，実験で示し

たように，形状が定まっていない柔軟物に関しても，入れる・載せる（かける）と

いった作用や機能を推定することができる点である．布地と，もう一方の観察対象

の詳細な三次元形状がどちらも推定できれば，入れられ・載せる・載せられる（敷

く）という作用は推定できるであろう．しかし，柔軟性のある布地の三次元形状を

把握することは難しく，特に裏側の生地の形状を知ることは，遮蔽により困難であ

る．一方で本手法によると，布地以外の観察対象の動きや視認性から，作用の推定

が可能であり，詳細な三次元形状の推定なしに布地の道具的機能を推定することが
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Time/2.0 [sec]HRP2-OBS1 (a)

HRP2-OBS2 (a)

HRP2-OBS1 (b)

HRP2-OBS2 (b)

Time/2.0 [sec]

Time/2.0 [sec]

Time/2.0 [sec]

図 5.25: 観察 HRP2-OBS1および HRP2-OBS2における時系列メタ情報推定過程．
(a)が知識を利用する前，(b)が知識KNO-1から知識KNO-3までを繰り返し利用し
た結果である
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Time/2.0 [sec]HRP2-OBS1 (c)

HRP2-OBS2 (c) Time/2.0 [sec]

図 5.26: 観察HRP2-OBS1およびHRP2-OBS2における，最終的な時系列メタ情報
推定結果
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� �
* OBJECT0
AT TIME=1.5[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=2.5[sec], PUT_INTO OBJECT1,
(AT TIME=3.5[sec], START being TRANSPORTED , by OBJECT1)
(AT TIME=9[sec], STOP being TRANSPORTED , by OBJECT1)
* OBJECT1
AT TIME=3.5[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=9[sec], MOVED_TO PLACE= SHELF,
* OBJECT1 CAN BE USED AS STORAGE
* OBJECT1 CAN BE USED AS CONTAINER
;; TASK GOAL:
IN OBJECT0 OBJECT1
AT OBJECT1 SHELF� �
図 5.27: ぬいぐるみを袋に入れてから運ぶ観察HRP2-OBS1の作用推定・道具機能
推定結果

� �
* OBJECT0
AT TIME=2[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=7.5[sec], MOVED_TO PLACE= SHELF,
* OBJECT1
AT TIME=5[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=18.5[sec], LOADED_ONTO OBJECT0,
* OBJECT0 CAN BE USED AS MAT
;; TASK GOAL:
AT OBJECT0 SHELF
ON OBJECT1 OBJECT0� �
図 5.28: ぬいぐるみを運んでから布をかける観察HRP2-OBS2の作用推定・道具機
能推定結果
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できる．逆にこの機能情報を用いて，およその布地の形状情報を推定することも将

来展望として考えられる．

ただし，本実験で使用した作用推定法では，前節で述べたように，布地に近づく

観察対象の遮蔽のされ方の詳細を利用していないため，布地の下に観察対象が滑り

こむような場合にも “入った”と認識されてしまう．このような誤認識を無くす一手

法として，前章で用いた相互重畳関係を利用する手法が挙げられる．相互重畳関係

の推定には，観察対象の領域を計算できている必要があるが，本節で用いている認

識手法は，観察対象それぞれの領域をも計算するものであるため，利用可能である．

このように，遮蔽時刻近傍情報と空間近傍情報の両方を用い，ぬいぐるみと布地

の関係推定をおこなった発展的な実験を図 5.29 に示す．この実験では，ぬいぐるみ

と布地の領域を本節で用いた領域推定法によって計算し，ぬいぐるみの視認性が変

化する時刻の前の時刻の状態により，ぬいぐるみと布地の関係を推定している．1)

ぬいぐるみと布地に重畳関係が無い状態でぬいぐるみが見えなくなった場合には，

ぬいぐるみが下へ潜り込んだとし，2) ぬいぐるみが布地に被さる重畳関係の場合は，

ぬいぐるみが布地の上にあるとする．さらに，3) ぬいぐるみが布地の上にある状態

から見えなくなった場合には，ぬいぐるみは布地の中にあるとする．ただし，布地と

ぬいぐるみの重畳関係のうち片側遮蔽・独立関係の推定には，布地領域の凸包の中

にぬいぐるみが含まれているか否かを用い，3)では相互重畳関係を簡易的に推定さ

せている．布地領域に穴が無い場合には，この推定法は妥当だと考えられるが，実

際にぬいぐるみと布地の “inside”，“on”，“under”の関係が推定できている．これ

は時空間遮蔽近傍特徴の融合の有用性を示すものだと考えられる．ただし，このよ

うに空間遮蔽近傍特徴情報を使う場合でも，観察対象同士の関係を正しく推定する

ためには，観察対象を高密度に捉える必要がある．片付けのような大きな移動が伴

うタスクの観察においては，３章で述べたような，広範囲の注意と高視力の視覚を

統合する仕組みが必要であろう．

また，ぬいぐるみのような，人間の感覚ではマットやトレーとは異なる物体に関

しても，“MAT”機能と “TRAY”機能を分けて学習することに利点が存在する．本

実験の状況では，ぬいぐるみを使って布を運ぶことは通常考えられない．本手法で

は，ぬいぐるみに関する道具的利用法として “TRAY”機能が推定されないため，タ

スク再現にあたっても，ぬいぐるみを置いてから布をかけるという操作のみが選択
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され，このような制約を満たすタスクが計画されることはメリットだと考えられる．
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図 5.29: 時空間遮蔽近傍情報を利用した，柔軟物を含む観察対象同士の関係推定実験
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5.6 LINE-MODを用いたテクスチャレス物体追跡と観
察学習

本章で提案したV-FESは，偽陽性の低い物体探索結果を出力するものであれば，

任意の視覚探索手法との組み合わせが可能なよう設計されている．本節ではこの性

能を評価するため，前節で用いた手法とは異なる，観察対象の三次元形状情報に基

づくロバストな視覚探索手法を組み合わせ，評価する．

5.6.1 LINE-MOD

本研究で対象とする日用品では，食器など，テクスチャの少ない物体が多く存在

する．テクスチャの少ない物体でも，三次元形状情報を併用することで認識可能な手

法として，LINE-MOD[31]がある．LINE-MODは，色画像のエッジ特徴に加えて，

距離画像の法線方向特徴を用いてテンプレートマッチングをおこなうことで，ロバ

ストな物体の発見および三次元座標推定をおこなう手法である．本節では，観察対

象となる物体の認識に，LINE-MODにおける影の影響を削減するよう変更した改良

LINE-MOD[109]を用いる手法および，その観察学習結果について評価する．

LINE-MOD・改良 LINE-MODでは，認識対象の表面の三次元点群をテンプレー

トの入力として用いる．テンプレート作成のための三次元モデリングの様子を，図

5.30 に示す．マーカを用いて位置合わせをしながら，認識対象を全方位からRGBD

カメラで撮影し，1分から数分ほどでのモデリングが可能となっている．テンプレー

トマッチングの際には，記憶している三次元点群から様々な視点におけるエッジテ

ンプレート画像と法線方向テンプレート画像を生成して用いる．入力された色画像

からエッジを，距離画像から法線方向画像を計算し，エッジテンプレート画像と法

線方向テンプレート画像を局所変形させながらマッチングすることで，ロバストな

テンプレートマッチングを実現している．

5.6.2 LINE-MODの物体認識特性に関する考察

まず予備実験により，物体が重なり合う状況下での，改良 LINE-MODの認識特

性について検討した．
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Markers

Object

RGBD 
camera

*01: 0’22’’ *02: 0’44’’ *03: 0’46’’

*04: 1’03’’ *05: 1’20’’ *06: 1’45’’

A) 

B) 

図 5.30: LINE-MODテンプレート用の三次元点の取得．A) は三次元点群を取得す
るために使用する環境である．B) は作成中のテンプレートを示す
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表 5.1: 改良LINE-MODによる物体の認識特性：遮蔽率 20％未満を陽性と期待する
場合

True False False True Number

positive positive negative negative of trials

Cup 279 0 80 0 359

Dish 317 0 0 42 359

予備実験 1ではコップを皿に載せた後，皿を持って動かす状況を，RGBDカメラ

（ASUS Xtion PRO LIVE）で撮影した入力画像列を用い，改良 LINE-MODでコッ

プと皿を認識させた．実験中に対象物を検出したフレームにおいてテンプレートを重

畳表示した結果，そして各物体が認識された時刻を表したグラフを，各々図 5.31 と

図 5.32 に示す．全 359回の認識ループのうち，コップと皿を検出したのは各々279

回，317回であった．

図 5.32 から，1) コップは全般的に検出されているが，検出に失敗している時刻

も存在すること，2) 皿は前半のみ検出されているが，後半は検出失敗していること，

が分かる．またコップが検出された 279フレーム，および皿が検出された 317フレー

ムにおいて，検出結果は全て正しく，追跡すべき対象を捉えていた．1)に関して，

コップが静止あるいは動きが遅い場合には検出されているが，動きが速い場合には

検出されていない．これは，改良 LINE-MODが対象のブレには頑強でないからだ

と考えられる．2)に関して，改良 LINE-MODは遮蔽に弱いことがわかる．しかし

遮蔽がない場合，背景と認識対象の皿の色が近似しているにもかかわらず認識でき

ている．結果全般より，改良LINE-MODは遮蔽および激しい動きには脆弱だが，そ

の他の状況には頑強な認識手法であり，家庭環境内での観察に有用だと考えられる．

次に，改良 LINE-MODの遮蔽に対する認識特性を評価した．認識対象物の遮蔽

率が 20％を超える場合を陰性，超えない場合を陽性と期待して偽陽性および偽陰性

を計算すると，表 5.1 のようになった．ただし遮蔽率とは，色画像中の認識対象物

の面積に基づき，実際に色画像中に現れている認識対象物の面積を，遮蔽物がない

場合に投影されるべき面積で割ったものとする．表 5.1 によると，皿，コップとも

に偽陽性がゼロである1．

さらに基礎実験二つだけでなく，後述する HSRによる観察実験 HSR-OBS1，観

1正確には，偽陽性をゼロにするパラメタを設定可能である
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*01: 00.0[sec] 

*04: 06.5[sec] 

*07: 08.5[sec] 

*10: 10.5[sec] 

*13: 11.0[sec] 

*03: 06.0[sec] 

*06: 08.0[sec] 

*09: 10.0[sec] 

*12: 10.8[sec] 

*15: 12.0[sec] 

*02: 05.5[sec] 

*05: 07.0[sec] 

*08: 09.5[sec] 

*11: 10.7[sec] 

*14: 11.2[sec] 

図 5.31: 予備実験 1：LINE-MODによるコップ・皿の追跡結果．対象が認識された
時刻には，緑色で対象のテンプレートを重畳表示している（著者論文 [104]にて一部
抜粋した図を発表済）
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図 5.32: 予備実験 1で LINE-MODにより対象が認識された時刻．Object 0 がコッ
プを，Object 1 が皿を表す（著者論文 [104]の図の時間軸の誤りを修正）

表 5.2: 改良 LINE-MODによる物体の認識特性：物体が上に乗っていないことを陽
性と期待する場合．Experiment 1，2はそれぞれ観察HSR-OBS1，HSR-OBS2での
認識結果を表す

True False False True Number

positive positive negative negative of trials

Basic experiment 1　 Cup 279 0 80 0 359

Dish 317 0 1 41 359

Basic experiment 2　 Cup 190 0 32 0 222

Dish 144 0 11 67 222

Experiment 1　 Cup 96 0 167 116 379

Dish 41 0 8 330 379

Experiment 2　 Cup 31 0 151 94 276

Dish 91 0 106 79 276

察HSR-OBS2において，認識対象物の遮蔽率が 20％を超える場合を陰性，超えな

い場合を陽性と期待して偽陽性および偽陰性を計算した結果を表 5.2 に示す．いず

れの結果においても，偽陽性がゼロとなっており，改良 LINE-MODは，V-FESと

組み合わせて利用し得る特性を持っていることがわかった．

5.6.3 ロボットによる実環境での片付け観察実験

改良 LINE-MODと V-FESを組み合わせ，生活支援ロボット HSRを用いた片付

けタスク観察学習実験をおこなった．実験環境を図 5.1 に示す．実験で利用したの

は，HSRの頭部RGBDカメラ（ASUS Xtion PRO LIVE）で人が食器片付けをする
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様子を撮影した画像列である．食器片付けは，以下の二通りの方法でおこなった：

観察HSR-OBS1

机の上にコップと皿があり，人は左手でコップを，右手で皿を持って運び，い

ずれもサイドボードの上へ置いた．

観察HSR-OBS2

机の上にコップと皿があり，人はまずコップを皿の上へ重ね，下の皿を持って

運び，サイドボードの上へ置いた．

観察HSR-OBS1とHSR-OBS2のいずれにおいても，人が机からサイドボードへ移

動している際，カメラから食器がフレームアウトしている瞬間が存在している．

二種類のRGBD画像列について，コップと皿を観察対象とし，改良 LINE-MOD

を用いて追跡させた結果を図5.33（観察HSR-OBS1），図5.34（観察HSR-OBS2）

に示す．

さらに，観察HSR-OBS1および観察HSR-OBS2の観察対象追跡において，観察

対象の検出に成功した時刻を，図 5.35 , HSR-OBS1)，HSR-OBS2)に示した．図

5.35 からは，食器がフレームアウトしている時刻や，上に別の食器が重ねられてい

る時刻で検出できていないことが分かる．また，食器が動いている時刻や，サイド

ボード上にあって観測点より距離が遠い時刻において，検出率が低下していること

が分かる．
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*01: 00.0[sec] 

*04: 01.5[sec] 

*07: 03.0[sec] 

*10: 05.5[sec] 

*13: 08.0[sec] 

*02: 00.4[sec] 

*05: 02.0sec] 

*08: 04.0[sec] 

*11: 06.0[sec] 

*14: 08.5[sec] 

*03: 00.7[sec] 

*06: 02.5[sec] 

*09: 05.0[sec] 

*12: 07.0[sec] 

*15: 09.2[sec] 

図 5.33: 改良LINE-MODによる観察対象の追跡結果（観察HSR-OBS1）．対象が認
識された時刻には，緑色で対象のテンプレートを重畳表示している（著者論文 [104]

にて一部抜粋した図を発表済）
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*01: 00.0[sec] 

*04: 01.5[sec] 

*07: 03.5[sec] 

*10: 07.7[sec] 

*13: 10.0[sec] 

*02: 01.0[sec] 

*05: 02.0sec] 

*08: 03.8[sec] 

*11: 08.0[sec] 

*14: 11.5[sec] 

*03: 01.2[sec] 

*06: 02.5[sec] 

*09: 05.0[sec] 

*12: 08.5[sec] 

*15: 12.0[sec] 

図 5.34: 改良LINE-MODによる観察対象の追跡結果（観察HSR-OBS2）．対象が認
識された時刻には，緑色で対象のテンプレートを重畳表示している（著者論文 [104]

にて一部抜粋した図を発表済）
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図 5.35: 観察HSR-OBS1，HSR-OBS2で改良 LINE-MODにより対象が認識された
時刻．Object 0 がコップを，Object 1 が皿を表す（著者論文 [104]より）
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図 5.36: 観察 HSR-OBS1，観察 HSR-OBS2の観察対象認識結果から直接計算可能
な，物体運動，物体同士の距離，視覚重畳関係と運動随伴性の推定結果．知識を利
用する前の状態である（著者論文 [104]より）

5.6.4 V-FESを用いた作用・道具機能推定結果

観察対象の追跡結果を入力として，V-FESを用いて視覚重畳関係，運動特徴を推

定した過程と結果を図 5.36 から図 5.39 に示す．評価結果とグラフに描画された

色との対応は図 5.5 に示す通りとし，図中OBS-1がHSR-OBS1の結果を，OBS-2

がHSR-OBS2の結果を表すものとする．

最終的に得られた結果（図 5.39 ）によると，観察HSR-OBS1では，時刻およそ

4[sec]から 10[sec]までの，観察対象のフレームアウトや物体の速い移動に起因する

認識失敗区間においても，二つの対象が移動している状況が正しく推定できている．

観察HSR-OBS2では，それに加えて，二つの対象が途中から近づいていること，二

つの対象に片側遮蔽（One-way）の視覚重畳関係が生じていること，さらに二つの

対象に随伴する運動が見られることが正しく推定されている．
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図 5.37: 観察 HSR-OBS1，HSR-OBS2について，知識 KNO-1からKNO-3までを
一度だけ利用して修正した後の，メタ情報推移
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図 5.38: 観察HSR-OBS1，HSR-OBS2について，知識KNO-1からKNO-3までを，
収束するまで繰り返し利用して修正した後のメタ情報推移．観察HSR-OBS2におい
て，対象同士が十分に近く，片側遮蔽関係が存在していることが推定されている
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図 5.39: 観察HSR-OBS1，HSR-OBS2について，運動情報を推定するとともに，知
識KNO-4，5を用いてメタ情報を修正した後の，最終的なメタ情報推移．観察HSR-

OBS2では二つの対象に随伴性のある運動が観測されている（著者論文 [104]より）
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� �
;; TASK
* OBJECT0 (CUP)
AT TIME=0.5[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=15.5[sec], MOVED_TO PLACE= SIDEBOARD,
* OBJECT1 (DISH)
AT TIME=2[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=12.5[sec], MOVED_TO PLACE= SIDEBOARD,

;; TASK GOAL:
AT OBJECT0 SIDEBOARD
AT OBJECT1 SIDEBOARD� �

図 5.40: V-FESによる観察HSR-OBS1のタスク解釈結果

さらに本章４節で述べた手法により，観察中に表れる作用と，観察対象に表れる

道具としての機能を推定した．ただし，作用推定における場所のシンボル化では，机

の上およびサイドボードの上の領域を予め与えるものとした．観察HSR-OBS1，観

察HSR-OBS2それぞれの推定結果を図 5.40 ，図 5.41 に示す．観察HSR-OBS1で

は，コップと皿がそれぞれテーブルからサイドボードへ移動されたことが正しく推

定されている．観察HSR-OBS2では，時刻 4[sec] でコップが皿に載せられ，さらに

重なった状態でサイドボードへ運ばれたことが正しく推定されている．さらに観察

HSR-OBS2では皿について，a) 上に物を載せても良い物体であること（MAT），b)

上に物を載せた状態で運んでも良い物体であること（TRAY）が正しく推定されて

いる．

本実験により，偽陽性のない視覚探索手法であれば，V-FESと組み合わせること

により，上下関係を変化させる操作を含むタスクを視覚学習可能であることが示さ

れた．
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� �
;; TASK
* OBJECT0 (CUP)
AT TIME=2.5[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=4[sec], LOADED_ONTO OBJECT1,
(AT TIME=6.5[sec], START being TRANSPORTED,

by OBJECT1)
(AT TIME=17.5[sec], STOP being TRANSPORTED,

by OBJECT1)
* OBJECT1 (DISH)
AT TIME=6.5[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=17.5[sec], MOVED_TO PLACE= SIDEBOARD,

;; TOOL INFORMATION
OBJECT1 CAN BE USED AS MAT
OBJECT1 CAN BE USED AS TRAY

;; TASK GOAL:
ON OBJECT0 OBJECT1
AT OBJECT1 SIDEBOARD� �

図 5.41: V-FESによる観察HSR-OBS2のタスク解釈結果
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5.7 おわりに

本章では，観察対象が完全に認識不可能となってしまう状況を含む，道具を用い

たタスク観察学習について論じた．このような場合には，対象が完全に認識不可能

となる時区間の前後の情報，つまり遮蔽時刻近傍情報を活用することが有効となる．

複数対象の運動情報，認識の可否と視覚重畳関係の時系列情報について，それらを

つなぎ合わせる幾つかの知識に基づいて修正・変更をおこない，遮蔽に至る原因を

推定するとともに，1) 観察対象へいつどのような作用が及ぼされているか；2) タス

ク目的；3) 対象の道具的機能，の三点を推定するための機構 “V-FES”を提案し，そ

の有用性を評価した．

対象が対象に載った，あるいは対象が対象に入った，そして動かされたという関

係を推測するためには，

1. 「対象同士が近づいた後に一方の対象しか見えなくなったら，その後にもう一

方が見えるまでは片側遮蔽関係だろう」

2. 「片側遮蔽の後に観察対象が両方見えなくなったら，手前の観察対象の認識失

敗だろう」

3. 「近接した後に片側遮蔽関係が発生しているということは，物体が近いという

こと」

4. 「他の対象に隠されていない対象を見失ってから再度発見した場合には，単な

る認識失敗である．位置が変わっていなければ「止まっている」，そうでなけ

れば「動いている」」

5. 「物体Xが物体Yを隠している場合，物体Xが十分動いたときにも片側遮蔽

であれば，物体Yは物体Xに随伴する運動をしてきた」

という五つの知識を用いることが重要であった．

そしてこれらの知識の適用には，それぞれ教示者や教示環境に関する仮定を必要

とした．具体的には，以下のものである．

1. 対象が重要な見え隠れをする近くの時刻で，必ず対象が認識可能であること
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2. タスクに重要な相互作用をしあう対象は，全てロボットが検出可能であること

3. 二つの対象と観測点が一直線上に並んだ状態で，対象同士の距離が有意に変化

しないこと

4. 観察対象が消滅しないこと

逆の視点から考えると，物体を容易に見失いかねない状況での，物体の上下・包含関

係を教示する際に重要な，教示者が注意すべき点が，これらの仮定の前提条件とし

て明らかになったとも言える．これらは簡潔にまとめると「教示者は観察者へ，観

察させたい上下・包含関係の変化をきちんと見せること」となるが，自然かつ重要

な事項と考えられる．

以上，本手法は，完全な遮蔽下にある対象についても前後の情報を用いて重畳関

係推定を可能とするものであったことから，２章で指摘した「日常的な道具と操作

対象の間の遮蔽関係の観測の可能性」を肯定するものである．ただし，完全に見え

ない状況下での対象の細かな位置姿勢の推定はできていない．従って，軌道レベル

でのタスク学習へそのまま用いることは難しいと言える．このような場合には，対

象の出現・消失時刻において時刻を分節し，視覚教示結果以外の情報（触らせても

らった際の力センサ情報，あるいは音など）を用いるべきだと考える．

同じく２章で指摘した「視覚重畳関係を用いた物体同士の関係推定の可能性」に

ついても，片付けタスク等で必須となる，物体を物体に入れる，あるいは載せる，動

かす，運ぶという作業について視覚認識が可能であったことから，指摘事項を肯定

する結果であったと言える．

ただし，本章の手法は，観察対象同士の上下・包含関係変化に伴って一方の対象

が完全に見えなくなる場合を想定した，物体の視認性と運動情報のみを用いて片側

遮蔽関係を推定するものであった．大きな布地に小さなぬいぐるみが載っている状

況などは，下の物体が完全に見えなくなることは無く，この場合は前章で述べた空

間遮蔽近傍情報がそのまま利用できる場合となる．このような場合分けが不要な手

法とするためには，図 5.29 に示したように，時空間遮蔽近傍特徴を統合して用い

る方法へと発展させるべきだと考えている．

V-FESが出力するタスク目的と対象の道具的機能については，STRIPSタイプの

オペレータを用いたタスクプランニングに利用可能な形式で出力している．再現時
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の環境やロボットの能力に応じた操作手順の変更とタスク実行へこれらの情報を活

用し，各物体に許される操作のみを用いてプランニングをおこなう手法については，

次章で述べる．従って，本章で提案した視覚学習法にまつわる「視覚重畳関係を用

いた物体同士の関係推定を用いた動作学習の可能性」の後半および「生活支援タス

クの学習・実行に際しての有用性」については次章で検証する．





第6章

作用・機能推定結果に基づくロボットの
身体に合わせたタスク再現
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6.1 はじめに

前章までの認識機構により，ロボットは道具を用いたタスクの目的，そして各物

体に許される道具的な利用法を，人間の動きの観察によって獲得することができた．

本章では，獲得した各情報に基づき，ロボットが自身の身体と環境に合わせてタス

クを再現するための方法論と，その実験結果について述べる．

一般に，タスク再現時の状況が観察学習したときと全く同じであるならば，観察

と全く同じ動作をおこなえば良い．しかし通常は，動かすべき物体の位置などの状

況がタスク再現状況毎に異なる．また，教示者とロボットとの体の差異によっても，

動作戦略を変更しなければならない状況は多く発生する．そこで，このような場合

にも，各対象に許されるような使い方のみを用いて，各状況からタスク目的を達成

するための，動作の種類と順序を決定する手法が必要となる．従来よりロボットの

複数の動作の手順を計算するシステムとして，また失敗した動作からの復帰をおこ

なえるシステムとして，作業目標レベルの高次タスクプランニングを用いる研究が

おこなわれている [57, 70, 93, 124]．本研究でも同様のプランニング手法を用いるが，

特に物体の道具的利用に際し，複数の物体同士の関係を記述する述語を追加すると

ともに，前章までの手法で推定した道具利用法，つまり物体をどのように用いてよ

いかという知識を確認しながら，操作手順を決定していく手法について検討，評価

をおこなう．また，片付けタスクや洗濯物分類タスクにおいて本手法を用い，生活

支援タスクにおける有用性について検証する．

従って本章で検証するのは，２章で述べた以下の事項である．

1. 視覚重畳関係を用いた物体同士の関係推定を用いたタスク学習の可能性

2. 生活支援タスクの学習・実行に際しての有用性

なお本章の記述は，著者論文 [104] の内容を含み，一部の実験結果については [96]

でも報告している．

6.2 道具を利用したタスクの自律計画法

ロボットのタスクプランニングとしては，各状態と状態間で起こり得る遷移をシ

ンボリックに表現し，目標状態までの遷移方法を探索する手法が用いられている．そ
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して，ロボットのタスク観察学習と組み合わせてタスク再現に用いる研究は，観察

学習の黎明期よりおこなわれている [44]．

Fikesらは，STRIPS（STanford Research Institute Problem Solver）と呼ばれる

タスク記述言語・処理系を開発した [25]．STRIPSでは，述語（predicate）を用い

て状態を表現する．状態を遷移させる演算子（operator）としては，動作（action），

動作に関わるパラメタ（parameter），前提条件（precondition）と副作用（effect）

のセットを予め定義しておく．ソルバは predicateを用いて表現された初期状態から

目標状態へ導くような，actionの列（動作列）を探索するようになっている．

近年では，型情報（typing）や，動作に必要なコスト（action-costs）を定義でき

るように，STRIPSを拡張したPDDL（Planning Domain Definition Language）言

語 [28] およびそのソルバが開発され，生活支援ロボットの複雑なタスクプランニン

グや失敗復帰に利用されている [57, 70, 93, 124]．本研究でも，道具利用により生じ

る効率化を表現するため，PDDL言語および，動作コストを考慮した探索が可能な

PDDLのためのソルバ，FF(ha)[42]を用いるものとした．

一つの動作単位の粒度をどのようにするかという点には課題が残るが，従来研究

[70, 93]では，各々の操作の後に失敗状態を確認し，失敗復帰が可能な粒度としてお

り，本研究でもこの考え方を用いるものとした．

6.2.1 PDDLによるタスク記述と道具利用法表現

PDDLでは，以下の二種類の記述を入力としてタスクプランニングをおこなう．

1. タスクがおこなわれる環境や operatorを定義した domainファイルと呼ばれる

記述

2. タスクを始める前の初期状態や目標状態，関連する物体を定義した problem

ファイルと呼ばれる記述

図 6.1 に domainファイルの例を，図 6.2 に problemファイルの例を示す．

domainにおける “:types”では，プランニングに必要な変数（登場人物）の属性を

宣言する．ロボットによる片付けプランニングでは，片付けられる物体を表す “OB-

JECT”，物体が運ばれるべき場所を表す “SPOT”，ロボット自身を表す “ROBOT”，
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そしてロボットのマニピュレータを表す “ARM”の４つの属性を用いる．“:predi-

cates”は，オペランドの状態を表す述語を定義するものである．predicatesを用い

た状態表現は必ず真・偽のいずれかになる．例えば “(on? ?object - object ?object -

object)”が真であるとき，“OBJECT”属性の変数二つをオペランドとして，後者の

変数が指す物体の上に，もう一方の物体が載っていることが表現される．片付けプラ

ンニングで必要となる predicatesについては，後で述べる．“:functions”は，プラン

ニングで必要となる関数を定義する．“:action”は，シンボリックな状態遷移を起こ

すための演算子（operator）を追加するものである．operatorは action名，前提条件

（precondition），副作用（effect）により定義される．ただし副作用とは，その action

により引き起こされる状態変化のことである．前提条件と副作用は predicatesと変

数を用いて表現され，表現に必要となる変数とその属性は，パラメタ（parameter）

として，記述される．片付けプランニングで必要な actionについては，後で論じる．

図 6.3 に示したのが，道具利用を含む片付けプランニングのためのPDDL predi-

catesである．まず “on?”は，物体の上に物体が載っていることを表すための述語で

ある．“(on? A B)”が真のとき，物体Aが物体Bの上に載っていることを表す．ラ

ンチョンマットの上に食器が置かれた状態，あるいはトレーで皿を運んでいる状態

などで真となる．物体を載せておく道具，載せて運ぶ道具を用いるプランニングで

必要となる述語である．“in?”は，物体の中に物体がしまわれていることを表すた

めの述語である．“(in? A B)”が真のとき，物体Aが物体Bの中に入っていること

を表す．小物入れの中に物を収納した状態，あるいは書籍をダンボールに入れて運

んでいる状態などで真となる．物体を中へ入れておく道具，入れて運ぶ道具を用い

るプランニングで必要となる述語である．“at?”は，物体がある場所に存在するこ

とを表すための述語である．“(at? A S)”が真のとき，物体Aが場所 Sに存在する

ことを表す．片付けで主となる物体の移動の計画に必須であるほか，ロボットが物

体を手に取るために移動する計画を立てるためにも必要となる述語である．“near?”

は，ロボットがある場所の近くにいて，ある場所へ手が届くことを表すための述語

である．“(near? R A)”が真のとき，ロボットRがマニピュレータで，物体Aを手

にとることができることを表す．ロボット自身の移動を含むタスク計画で，ロボッ

トの位置を表すために用いる述語である．ロボット自身の移動とマニピュレータの

軌道を同時に計画するならば不必要だが，この点に関しては後述する．“hold?”は，
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� �
01: (define (domain MANIP)
02: (:requirements :typing :action-costs :strips :equality)
03: (:types
04: OBJECT SPOT ROBOT ARM)
05: (:predicates
06: (on? ?object - object ?object - object)
07: ...
08: )
09: (:functions
10: (length ?spot_from - spot ?spot_to - spot)
11: (total-cost))
12: (:action MOVE
13: :parameters (?robot - robot ?from-spot - spot
14: ?to-spot - spot)
15: :precondition (and (near? ?robot ?from-spot))
16: :effect (and (near? ?robot ?to-spot)
17: (not (near? ?robot ?from-spot))
18: (increase (total-cost) 10))
19: )
20: (:action HOLD
21: ...
22: ...
23: )
24: )� �

図 6.1: PDDLの domainファイルの例
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� �
01: (define (problem CUPDISH)
02: (:domain MANIP)
03: (:objects CUP DISH - OBJECT
04: TABLE SIDEBOARD - SPOT
05: L-ARM - ARM
06: HSR - ROBOT)
07: (:init (at cup table)
08: (at dish table)
09: ...
10: )
11: (:goal (and (at cup sideboard)
12: (at dish sideboard)
13: ))
14: (:metric minimize (total-cost)))� �

図 6.2: PDDL の problem ファイルの例

� �
1 (:predicates
2 (on? ?object - object ?object - object)
3 (in? ?object - object ?object - object)
4 (at? ?object - object ?spot - spot)
5 (near? ?robot - robot ?spot - spot)
6 (hold? ?robot - robot ?object - object ?arm - arm)
7 (handempty? ?robot - robot ?arm - arm)
8 (clear? ?object - object)
9 (can-be-used-as-mat? ?object - object)

10 (can-be-used-as-tray? ?object - object)
11 (can-be-used-as-storage? ?object - object)
12 (can-be-used-as-container? ?object - object))� �

図 6.3: 上下・包含関係変化と道具利用を含む片付けプランニングのための PDDL

predicates
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ロボットがマニピュレータで，特定の物体を持っていることを表すための述語であ

る．“(hold? R A M)”が真のとき，ロボットRがマニピュレータMで，物体Aを

持っていることを表す．物体を目的地へ置くことができる状態か，ロボットの移動と

共に物体が移動する状態かを表すのに必要であり，マニピュレーション一般に必要

な述語である．“handempty?”は，ロボットのマニピュレータが物を持っておらず，

これから物体を持つことができる状態であることを表す述語である．“(handempty?

R M)”が真のとき，ロボット RのマニピュレータMが物を持っていないことを表

す．“hold?”では，特定の物体とマニピュレータとの関係を表現していたのに対し，

“handempty?”が存在することで，新たに物体を持つことのできるマニピュレータ

かどうかの判定のコストが大幅に削減できる利点がある．

そして，1) “can-be-used-as-mat?”，2) “can-be-used-as-tray?”，3) “can-be-used-

as-storage?”，4) “can-be-used-as-container?”の４つが，物体の道具的利用法，つま

り機能を表すための述語である．各々，1) 上に物を載せることができるか否か，2)

上に物を載せた状態で運ぶことができるか否か，3) 中に物を入れることができるか

否か，4) 中に物を入れた状態で運ぶことができるか否か，を示すものであり，真の

ときにそれらの利用法が許されていることを表す．これらの述語は，前節で視覚学

習した道具的利用法 “MAT”，“TRAY”，“STORAGE”，“CONTAINER”に対応す

るものである．

次に，これらの述語を用いて道具利用を含む片付けプランニングをおこなうため

の actionの定義法を図 6.4 から図 6.6 に示す．“MOVE”は，ロボット自身の移動

を表す actionである．これはロボットが，とある現在地（?from-spot）から目的地

（?from-spot）まで移動する動作を表す actionであり，この actionが終わると，副

作用としてロボットの移動がおこなわれ，移動に関わるコストが増加する．従って，

ロボット（?robot）とその現在地（?from-spot），目的地（?from-spot）をパラメタ

にとる．これはロボット自身の移動とマニピュレータの動作計画を別におこなうこ

とで生じる actionである．これらを同時におこなうか別におこなうかは，タスクプ

ランニングの粒度の問題として未解決であると考えられるが，本研究では，家事支

援のタスクプランニングに関する先行研究 [57]を参考に，ロボット自身の移動はマ

ニピュレーションと別に考えることとする．一般にロボット自身の移動は視野を大

きく変えるものであり，「視野内に操作対象が収まり，認識可能か」否かをも変化さ
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� �
1 (:action MOVE
2 :parameters (?robot - robot ?from-spot - spot
3 ?to-spot - spot)
4 :precondition (and (near? ?robot ?from-spot))
5 :effect (and (near? ?robot ?to-spot)
6 (not (near? ?robot ?from-spot))
7 (increase (total-cost)
8 (length ?from-spot ?to-spot)))
9 )

10 (:action HOLD
11 :parameters (?robot - robot ?object - object
12 ?arm - arm ?spot - spot)
13 :precondition (and (near? ?robot ?spot)
14 (handempty? ?robot ?arm)
15 (at? ?object ?spot)
16 (or (clear? ?object)
17 (and (not (clear? ?object))
18 (or
19 (can-be-used-as-tray? ?object)
20 (can-be-used-as-container? ?object)))))
21 :effect (and (increase (total-cost) 1)
22 (not (handempty? ?robot ?arm))
23 (hold? ?robot ?object ?arm)
24 (not (at? ?object ?spot)))
25 )
26 (:action PLACE
27 :parameters (?robot - robot ?object - object
28 ?arm - arm ?spot - spot)
29 :precondition (and (hold? ?robot ?object ?arm)
30 (near? ?robot ?spot))
31 :effect (and (handempty? ?robot ?arm)
32 (not (hold? ?robot ?object ?arm))
33 (at? ?object ?spot)
34 (increase (total-cost) 1))
35 )� �
図 6.4: 道具利用を含む片付けプランニングのための PDDL action定義 (1)
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� �
36 (:action HOLD-ON-OBJ
37 :parameters (?robot - robot ?object - object
38 ?arm - arm ?object_from - object
39 ?spot - spot)
40 :precondition (and (at? ?object_from ?spot)
41 (near? ?robot ?spot)
42 (handempty? ?robot ?arm)
43 (on? ?object ?object_from))
44 :effect (and (not (handempty? ?robot ?arm))
45 (hold? ?robot ?object ?arm)
46 (not (on? ?object ?object_from))
47 (clear? ?object_from)
48 (increase (total-cost) 1))
49 )
50 (:action PUT-OUT-OF-OBJ
51 :parameters (?robot - robot ?object - object
52 ?arm - arm ?object_from - object
53 ?spot - spot)
54 :precondition (and (at? ?object_from ?spot)
55 (near? ?robot ?spot)
56 (handempty? ?robot ?arm)
57 (in? ?object ?object_from))
58 :effect (and (not (handempty? ?robot ?arm))
59 (hold? ?robot ?object ?arm)
60 (not (in? ?object ?object_from))
61 (clear? ?object_from)
62 (increase (total-cost) 1))
63 )� �
図 6.5: 道具利用を含む片付けプランニングのための PDDL action定義 (2)
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64 (:action PLACE-ON-OBJ
65 :parameters (?robot - robot ?object - object
66 ?arm - arm ?object_onto - object
67 ?spot - spot)
68 :precondition (and (hold? ?robot ?object ?arm)
69 (at? ?object_onto ?spot)
70 (near? ?robot ?spot)
71 (can-be-used-as-mat?
72 ?object_onto)
73 (clear? ?object_onto))
74 :effect (and (handempty? ?robot ?arm)
75 (not (hold? ?robot ?object ?arm))
76 (on? ?object ?object_onto)
77 (increase (total-cost) 1)
78 (not (clear? ?object_onto)))
79 )
80 (:action PUT-INTO-OBJ
81 :parameters (?robot - robot ?object - object
82 ?arm - arm ?object_into - object
83 ?spot - spot)
84 :precondition (and (hold? ?robot ?object ?arm)
85 (at? ?object_into ?spot)
86 (near? ?robot ?spot)
87 (can-be-used-as-storage?
88 ?object_into)
89 (clear? ?object_into))
90 :effect (and (handempty? ?robot ?arm)
91 (not (hold? ?robot ?object ?arm))
92 (in? ?object ?object_into)
93 (increase (total-cost) 1)
94 (not (clear? ?object_into)))
95 )� �
図 6.6: 道具利用を含む片付けプランニングのための PDDL action定義 (3)



198— 第6章：作用・機能推定結果に基づくロボットの身体に合わせたタスク再現 —

せるものである．操作対象の存在可否によって，動作の有無が決定されるべきこと

からも，マニピュレーションと移動は別に扱い，その間に環境認識過程を挟むべき

だと考える．ただしこの場合，“MOVE”の後のマニピュレーションに成功するよう

な場所への移動が保証されていないといけない．しかしこの問題は，マニピュレー

ションに失敗すれば成功するまでロボット自身の位置を修正しながら失敗復帰をす

る枠組みを追加実装することで解決できると考えられる．“MOVE”を実際に実行す

るためには，ロボットの脚部あるいは台車の動作計画が別途必要となる．

“HOLD”と “PLACE”は，それぞれロボットが手を伸ばして対象をつかみ上げる，

ある場所へ置くための actionである．いずれもロボットがマニピュレーション可能

な場所，つまり物が置いてある場所あるいは物を置くべき場所の近くにいることが

必要条件となるほか，“HOLD”の前には手が塞がっていないこと，“PLACE”の前に

はきちんと目的の物をつかんでいることも preconditionとして確認する．“HOLD”

と “PLACE’の実行のためには，ロボットのマニピュレーション動作計画，つまり

逆運動学演算が必要となる．

“HOLD-ON-OBJ”，“PUT-OUT-OF-OBJ”，“PLACE-ON-OBJ”，そして “PUT-

INTO-OBJ”は，ロボットがある物体の上に載っている物体をつかみ上げる（下ろす），

ある物体の中に入っている物体をつかみ上げる（出す），ある物体の上に物体を置く

（載せる），そしてある物体の中に物体を置く（入れる）という動作を表す actionであ

る．これらの actionと “HOLD”あるいは “PLACE”の差異は，物体を操作するため

の目標位置が，対となって利用される物体の形状あるいは位置によって決定されるだ

けでなく，載せられる・入れられる対象に制限が存在することである．従って，action

は載せられる物体や入れられる物体をも parameterの一つとして必要となり，action

を適用するための前提条件として，それぞれ “can-be-used-as-mat?”，“can-be-used-

as-tray?”，“can-be-used-as-storage?”，あるいは “can-be-used-as-container?” が真

である物体であることを確認する必要がある．“PLACE-ON-OBJ”，“PUT-INTO-

OBJ”ではその物体の位置が逆運動学演算に利用され，それ以外の actionでも，物

体同士の関係（“on”あるいは “in”）を更新し記憶し直すために必要となる．これら

の actionにも，それぞれ同様にマニピュレーションの動作計画として逆運動学演算

が必要である．
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6.3 道具を用いたタスクの再現シミュレーション実験

本節では，観察学習結果を用いたタスクプランニング手法が，ロボットの身体に

合ったタスク計画をおこなうことが可能か，そして対象を観察した際に推定した，

許される道具としての使い方のみを使い，効率的なタスク遂行が可能となっている

かの検証をおこなう．前者に関しては，観察学習が身体の変化に頑強で再利用性が

あるものとなっているかを評価している事にもなる．前節までで述べたタスクプラ

ンニング手法を用い，前章でおこなった，改良 LINE-MODとV-FESを用いた食器

片付け観察学習（観察HSR-OBS1および観察HSR-OBS2）の実験結果から，シミュ

レーション環境でロボットにタスクを再現させる実験をおこなうものとした．さら

に，複数回の観察学習に基づくタスク目的の変更法に関しても検討する．

実験で用いるロボットは，“HSR”と “HRP-2VZ”の二種類である．HRP-2VZに

関しては３章で記述したとおりだが，HSRは作動二輪方式の移動台車と７軸アーム

を有し，直動伸縮式昇降機構により，アームを昇降することが可能なロボットであ

る（[92, 115]，図 5.1 ）．複数物体の操作においては，HSRとHRP-2VZでは，腕

の数が異なることが最大の差異だと言える．

シミュレーション環境では，ロボットはピックアンドプレースをおこなうために

必要な “HOLD”，“PLACE”，あるいは物体の上に物体を置く “PLACE-ON-OBJ”

等，そしてHSR自身が作業場所へ移動するための “MOVE” に対応する動作を知識

として有している．それぞれの動作では，コップや皿に適したマニピュレーション

方法が選択されるものとし，各動作で失敗は無いものとする．また，マニピュレー

ションに必要な対象の三次元位置の特定，家具位置の特定（ローカライゼーション）

には全て成功しているものとする．

6.3.1 単腕ロボットHSRでのタスク再現実験

まずはじめに，単腕ロボット HSRを用いて，観察学習したタスクを再現するシ

ミュレーション実験をおこなった．実験開始の状況として，初期状態でHSRはサイ

ドボード近くにおり，机の上には皿とコップが独立に置かれているものとする．さ

らに，HSRは初期状態の皿とコップを認識できているものとする．ただし，前述の
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� �
0: (MOVE HSR SIDEBOARD TABLE)
1: (HOLD HSR CUP L-ARM TABLE)
2: (MOVE HSR TABLE SIDEBOARD)
3: (PLACE HSR CUP L-ARM SIDEBOARD)
4: (MOVE HSR SIDEBOARD TABLE)
5: (HOLD HSR DISH L-ARM TABLE)
6: (MOVE HSR TABLE SIDEBOARD)
7: (PLACE HSR DISH L-ARM SIDEBOARD)

Total cost of plan: 44.000000� �
図 6.7: HSRのシミュレーション実験 1：観察HSR-OBS1（皿とコップを独立に運ぶ
のを観察した場合）に基づくHSRのタスクプランニング結果

actionに要するコストについて，ロボット自身が動く “MOVE”には，物体のマニ

ピュレーションよりも大きなコストがかかるよう定義してある．

HSRのシミュレーション実験 1 まず，前章の観察 HSR-OBS1の結果に基づく，

HSRのタスクプランニング結果を図 6.7 に示す．人間は食器を双腕で運んでいた

が，HSRは単腕であるため，机とサイドボードを往復しながら食器を運ぶ動作が計

算された．このタスクプランニング結果に基づき，対象状態レベルと身体制御レベ

ルの動作計画をおこないながら実行させた結果を図 6.10 に示す．

HSRのシミュレーション実験 2 次に，前章の観察 HSR-OBS2の結果に基づく，

HSRのタスクプランニング結果を図6.8 に示す．観察HSR-OBS2では，人間はコッ

プを皿に重ねてサイドボードへ運んでおり，ロボットも皿の道具的利用法 “MAT”と

“TRAY”を観察により獲得していた．結果，まずコップを皿の上へ置き，皿を持っ

てサイドボードへ運ぶという動作が計画された．タスク実行結果を図 6.11 に示す．

HSRのシミュレーション実験 3 ここで，観察学習の変更法についても検討する．

HSR-OBS1によるタスク目的の観察学習結果は (AT CUP SIDEBOARD)かつ (AT
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0: (MOVE HSR SIDEBOARD TABLE)
1: (HOLD HSR CUP L-ARM TABLE)
2: (PLACE-ON-OBJ HSR CUP L-ARM DISH TABLE)
3: (HOLD HSR DISH L-ARM TABLE)
4: (MOVE HSR TABLE SIDEBOARD)
5: (PLACE HSR DISH L-ARM SIDEBOARD)

Total cost of plan: 22.000000� �
図 6.8: HSRのシミュレーション実験 2：観察HSR-OBS2（コップを皿に重ねて運ぶ
のを観察した場合）に基づくHSRのタスクプランニング結果

DISH SIDEBOARD)であった．一方，HSR-OBS2によるタスク目的の観察学習結

果は (ON CUP DISH)かつ (AT DISH SIDEBOARD) であり，同時に皿の道具的利

用法として “can-be-used-as-mat”と “can-be-used-as-tray” が推定されている．この

ように，道具的利用法とタスク目的は独立に記述できていることから，タスク目的

が変更されても，過去に見たことのある道具的利用法を用いて効率的なタスクの遂

行が可能であると考えられる．

ここで，HSR-OBS2の後に HSR-OBS1を観察学習した場合の観察学習結果とし

て観察HSR-OBS3を作成することを考えると，タスク目的を上書きして (AT CUP

SIDEBOARD)かつ (AT DISH SIDEBOARD)とし，道具的利用法 “can-be-used-as-

mat”と “can-be-used-as-tray”は引き続き用いるなどということが可能である．

このようにした観察HSR-OBS3に基づくタスクプランニングをおこなった．タス

クプランニング結果，実行結果をそれぞれ図 6.9 と図 6.12 に示す．このプランニ

ングでは，最初に学習した皿の道具的利用法を用いることが選択され，ロボットは

コップを皿に重ねてサイドボードまで運んだが，その後コップをサイドボードの上

に置き直し，後に学習したタスク目的を達成した．

以上の実験により，以下の事項が確認できた．

• タスク目的・道具的利用法の観察学習結果の利用について
皿とコップを運び，そして重ねるというタスク目的が，シミュレーションではある

ものの，実験 1から実験 3まで，各々達成できている．そしてその過程では，各物



202— 第6章：作用・機能推定結果に基づくロボットの身体に合わせたタスク再現 —

� �
0: (MOVE HSR SIDEBOARD TABLE)
1: (HOLD HSR CUP L-ARM TABLE)
2: (PLACE-ON-OBJ HSR CUP L-ARM DISH TABLE)
3: (HOLD HSR DISH L-ARM TABLE)
4: (MOVE HSR TABLE SIDEBOARD)
5: (PLACE HSR DISH L-ARM SIDEBOARD)
6: (HOLD-ON-OBJ HSR CUP L-ARM DISH SIDEBOARD)
7: (PLACE HSR CUP L-ARM SIDEBOARD)

Total cost of plan: 24.000000� �
図 6.9: HSRのシミュレーション実験 3：観察HSR-OBS1と観察HSR-OBS2（コッ
プと皿を重ねて運ぶのを観察した後に，皿とコップを独立に運んでいるのを観察し
た場合）に基づくHSRのタスクプランニング結果

体に関して学習時に観察した道具的利用法，つまり利用して良い使い方の範囲内で

おこなわれていることが，実験 1と実験 2を比較することで実証されている．また，

タスク目的と道具的利用法を別々に扱うことで，実験 3のような，過去の道具利用

法を用いて，新たに与えられたタスクをおこなうことも可能となっている．

• 体の違いに関する観察学習結果の再利用性について
作業目標レベルでの因果関係記述とタスク目的記述を利用していることから，実験

1では，教示している人間とは腕の本数が異なるHSRにおいても，操作手順を変更

することで，目的となるタスクを達成できている．実験 2では，観察学習した道具

的利用法を用いることで，机とサイドボードを往復しながら一つずつ物を運ぶより

も手順の少ないタスク計画がなされ，道具利用をおこなうことでの効率性向上が見

られている．

6.3.2 双腕ロボットHRP-2VZでのタスク再現実験

次に，双腕ロボットHRP-2VZを用いたタスク再現実験をおこなった．こちらも

HSRのシミュレーション実験 1から 3と同様に，初期状態でHRP-2VZはサイドボー

ド近くにおり，机の上には皿とコップが独立に置かれているものとする．
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図 6.10: HSRのシミュレーション実験 1：コップと皿を独立に運んだ観察学習結果
に基づく再現結果（一部抜粋した図は著者文献 [104]で発表済）
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図 6.11: HSRのシミュレーション実験 2：コップを皿に重ねて運んだ観察学習結果
に基づく再現結果（一部抜粋した図は著者文献 [104]で発表済）



— 第6章：作用・機能推定結果に基づくロボットの身体に合わせたタスク再現 —205

01 02 03 

04 05 06 

07 08 09 

10 11 12 

13 14 15 

図 6.12: HSRのシミュレーション実験 3：コップを皿に重ねて運ぶのを観察した後
に，皿とコップを独立に運んでいるのを観察学習した結果に基づく再現結果
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0: (MOVE HRP-2 SIDEBOARD TABLE)
1: (HOLD HRP-2 CUP R-ARM TABLE)
2: (HOLD HRP-2 DISH L-ARM TABLE)
3: (MOVE HRP-2 TABLE SIDEBOARD)
4: (PLACE HRP-2 CUP R-ARM SIDEBOARD)
5: (PLACE HRP-2 DISH L-ARM SIDEBOARD)

Total cost of plan: 24.000000� �
図 6.13: HRP-2VZのシミュレーション実験 1（観察HSR-OBS1に基づくHRP-2VZ

のタスク再現）のタスクプランニング結果

� �
0: (MOVE HRP-2 SIDEBOARD TABLE)
1: (HOLD HRP-2 CUP R-ARM TABLE)
2: (PLACE-ON-OBJ HRP-2 CUP R-ARM DISH TABLE)
3: (HOLD HRP-2 DISH R-ARM TABLE)
4: (MOVE HRP-2 TABLE SIDEBOARD)
5: (PLACE HRP-2 DISH R-ARM SIDEBOARD)

Total cost of plan: 22.000000� �
図 6.14: HRP-2VZのシミュレーション実験 2（観察HSR-OBS2に基づくHRP-2VZ

のタスク再現）のタスクプランニング結果

HRP-2VZのシミュレーション実験 1 観察OBS-1の結果に基づいてHRP-2VZの

タスクプランニングをおこなった結果，図 6.13 のようになった．タスク実行結果

を図 6.16 に示す．HRP-2VZは双腕であるため，HSRでの実験とは異なり，両手で

コップと皿を持って運ぶ，というプランニング結果となった．

HRP-2VZのシミュレーション実験 2 次に，観察HSR-OBS2に基づくタスクプラ

ンニング結果を図 6.14 に示す．ロボットが双腕であることから，コップと皿を独

立に運ぶプランが計算されても良いが，この計算ではコップを皿に載せてから運ぶ

というプランが計算された．タスク実行結果を図 6.17 に示す．
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0: (MOVE HRP-2 SIDEBOARD TABLE)
1: (HOLD HRP-2 CUP L-ARM TABLE)
2: (HOLD HRP-2 DISH R-ARM TABLE)
3: (MOVE HRP-2 TABLE SIDEBOARD)
4: (PLACE HRP-2 CUP L-ARM SIDEBOARD)
5: (PLACE HRP-2 DISH R-ARM SIDEBOARD)

Total cost of plan: 22.000000� �
図 6.15: HRP-2VZのシミュレーション実験 3（観察HSR-OBS3に基づくHRP-2VZ

のタスク再現）のタスクプランニング結果

HRP-2VZのシミュレーション実験 3 最後に，コップと皿を重ねて運ぶのを観察

した後に，皿とコップを独立に運んでいるのを観察させた場合（HSR-OBS3）のタ

スクプランニング結果を，図6.15 に示す．タスク目的としてサイドボード上にコッ

プと皿が独立に置かれていることが設定され，その過程で皿をトレーのように道具

として用いて良いことが学習されているが，HRP-2VZは双腕であり，皿の道具的利

用によってむしろタスクのコストが増大することから，はじめから皿とコップを独

立に運んでサイドボードへ置くというプランが計算された．実行結果を図 6.18 に

示す．

以上の結果は，観察学習時のロボットとタスク実行時のロボットの身体が異なっ

ても，それぞれの身体において可能な動作と，その因果関係記述を用いれば，同様

にタスク遂行が可能であるという，観察学習についての再利用性を示している．
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図 6.16: HRP-2VZのシミュレーション実験 1（観察HSR-OBS1に基づくHRP-2の
タスク再現）の結果
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図 6.17: HRP-2VZのシミュレーション実験 2（観察HSR-OBS2に基づくHRP-2の
タスク再現）の結果
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図 6.18: HRP-2VZのシミュレーション実験 3（観察HSR-OBS3に基づくHRP-2の
タスク再現）の結果
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6.4 視覚重畳関係を用いる観察学習法の日常タスクにお
ける利用

本節では，本研究で提案する遮蔽近傍情報を用いた作用推定に基づく道具利用タ

スク学習法の有用性を，実タスクの実現性から評価するため，片付けシーンおよび

洗濯シーンの二つを取り上げる．これらのシーンでは，従来の学習法では難しかっ

た物体の包含関係の変化と，それに起因する見え隠れが生じる．前半では，物品を

箱（引き出し）に収納するタスクをHRP-2に，後半では洗濯物を分類して洗濯ネッ

トを活用するタスクをHIROに学習させ，再現させる実験をおこなう．複数回の観

察学習結果の統合法，そして再現時の対象の有無と個数によるタスク目的の変更法

についても検討し評価する．

6.4.1 収納に関する観察学習とその再現

まずHRP-2VZ（Mk.II）を用いて，収納・片付けシーンでの観察学習実験をおこ

なった．自律ロボットによる片付けとしては，部屋の中の衣類の片付けや家具の整

列 [79]，皿の片付け [132]，道具の片付け [147]などが研究されており，研究例ではそ

の物体探索方法に主眼が置かれている．しかし一般に片付けタスクでは，物体が重

なり合う際，あるいは物体が物体の中へ入る際，下や中の対象が見えなくなること

が多く，対象が見えない最中に何がおこなわれているかを推定するための視覚機能

が必要だと言える．

観察学習時に外部カメラから撮影した画像を図 6.19 に示す．観察は二回（観察

HRP2-OBS3，HRP2-OBS4）おこなうものとし，観察HRP2-OBS3では机の上のタ

オルを箱へ入れてから棚へしまうものとした．観察HRP2-OBS3ではタオルは机の

上に残したまま，棚へ箱を運ぶ．いずれの観察においても，タオルは観察中にロボッ

トから認識不可能となるため，箱に入ったのか，フレームアウトなのか等の理由を適

切に推定することが必要となる．観察対象をタオル（OBJECT0）と箱（OBJECT1）

とし，二回の学習結果に応じたロボットの動作再現結果を評価した．

柔軟物であるタオルの認識には，前章の観察HRP2-OBS1/2と同じ手法を用いる

ものとした．また，箱にも二種類のカラーマーカを添付し，同様の認識手法により
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図 6.19: 収納に関する観察学習環境．(A) は観察HRP2-OBS3，(B) は観察HRP2-

OBS4の様子を外部カメラで撮影した様子である
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位置を特定させるものとした．引き出しのような，家庭環境内への出入りの少ない

物品では，QRコード等を用いて認識し利用する研究も存在する [115]．この手法も

本節の認識手法と同様に，V-FESで前提とする偽陽性の少ない対象認識結果を出力

するものであることから，本研究で提案する手法と併用することで，本実験結果と

同等の結果が得られると考えられる．

このようにして二つの観察対象を追跡した結果を，図 6.20 に示す．いずれも観察

対象がフレームアウトした時刻，そして他の対象に遮蔽された時刻においては認識

に失敗している．

この認識結果をV-FESの入力として用い，視覚重畳関係，運動特徴を推定した過

程および結果を図6.21 に示す．グラフに描画された色とメタ情報の対応は図5.5に

示す通りである．観察HRP2-OBS3ではタオルが箱に入れられて運ばれている際に，

二つの対象の距離が近く重畳関係が発生し，運動に随伴性が見られることが推定さ

れた．一方で観察HRP2-OBS4では，初めに対象同士の距離が近く推定されている

ものの，視覚重畳関係は独立と計算され，その後の運動の随伴性も見られない結果

となっている．

さらにV-FESにより，観察HRP2-OBS3とHRP2-OBS4に表れる作用と観察対象

に表れる道具としての機能を推定させた結果を，それぞれ図 6.22 と図 6.23 に示

す．観察HRP2-OBS3ではタオル（OBJECT0）が箱（OBJECT1）に入れられてか

ら棚へ運ばれていること，観察HRP2-OBS4ではタオルを机の上に残して，箱のみ

を棚へ運んでいることが正しく推定されている．

続いて，観察学習させたタスク目的と道具利用法に基づき，箱やタオルを片付け

させる実験をおこなった．実験開始の状況として，初期状態でHRP-2は机の前にお

り，机の上には箱とタオルが置いてあるものとした．このとき，観察HRP2-OBS3

および観察 HRP2-OBS4の学習結果に基づくタスク計画結果は，各々図 6.24 ，図

6.25 のようになった．図 6.24 と図 6.25 を実行させた結果が図 6.26 の (A)と (B)

である．視覚教示によって，片付けシーンにおける物体投入を含む物体操作が実現

可能であることが示された．

ただし，この実験の観察学習においては，タオルを机の上に置くこと自体もタス

ク目的として扱われている．従って，タスク再現時にタオルが机の上に無かったな

らば，タオルがある場所まで行ってタオルをつかみ，机の前に来てタオルを置くと
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図 6.20: (A) 観察 HRP2-OBS3，(B) 観察 HRP2-OBS4における観察対象の追跡結
果．観察対象の認識に成功したフレームでは，観察対象の名称を重畳表示している
（“BLUE TOWEL”は “CLOTH”と同義）
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HRP2-OBS3

Time [sec] Time [sec]

HRP2-OBS4(A)

Time [sec]Time [sec]

HRP2-OBS3 HRP2-OBS4(B)

Time [sec]Time [sec]

HRP2-OBS3 HRP2-OBS4(C)

図 6.21: 観察HRP2-OBS3およびHRP2-OBS4において，時系列メタ情報を推定し
た過程と結果．(a)が知識を利用する前，(b)が知識KNO-1から知識KNO-3までを
繰り返し利用した結果，そして (c)が最終的に得られた時系列メタ情報である
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� �
* OBJECT0 (CLOTH)
AT TIME=0.5[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=2[sec], PUT_INTO OBJECT1,
(AT TIME=2.5[sec], START being TRANSPORTED , by OBJECT1)
(AT TIME=8.5[sec], STOP being TRANSPORTED , by OBJECT1)
* OBJECT1 (BOX)
AT TIME=2.5[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=8.5[sec], MOVED_TO PLACE= SHELF,
* OBJECT1 CAN BE USED AS STORAGE
* OBJECT1 CAN BE USED AS CONTAINER
;; TASK GOAL:
IN OBJECT0 OBJECT1
AT OBJECT1 SHELF� �
図 6.22: タオルを箱に入れてから棚へ運ぶ観察HRP2-OBS3の作用推定・道具機能
推定結果

� �
* OBJECT0 (CLOTH)
AT TIME=0[sec], MOVED_FROM PLACE= SHELF,
AT TIME=1[sec], MOVED_TO PLACE= TABLE,
* OBJECT1 (BOX)
AT TIME=1[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=7.5[sec], MOVED_TO PLACE= SHELF,
;; TASK GOAL:
AT OBJECT0 TABLE
AT OBJECT1 SHELF� �
図 6.23: タオルを机に残したまま棚へ運ぶ観察HRP2-OBS3の作用推定・道具機能
推定結果
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� �
0: (HOLD HRP-2 CLOTH R-ARM TABLE)
1: (PUT-INTO-OBJ HRP-2 CLOTH R-ARM BOX TABLE)
2: (HOLD HRP-2 BOX R-ARM TABLE)
3: (MOVE HRP-2 TABLE SHELF)
4: (PLACE HRP-2 BOX R-ARM SHELF)� �
図 6.24: 観察HRP2-OBS3の学習結果に基づくタスクプランニング結果

� �
0: (HOLD HRP-2 BOX R-ARM TABLE)
1: (MOVE HRP-2 TABLE SHELF)
2: (PLACE HRP-2 BOX R-ARM SHELF)� �
図 6.25: 観察HRP2-OBS4の学習結果に基づくタスクプランニング結果

いう操作を含むタスクが計画されるため，タオルを操作しないということにはなら

ない．この点については，タオルを観察対象と指定しているならば，本観察学習の

ようにタオルの移動先を記憶することは正しいと言える．タオルを操作してはいけ

ない場合であれば，観察対象として指定せずにおく，つまり人間が動かした対象の

みを観察対象とする手法を導入すれば良い．このような手法としては，著者らが提

案した，人間の手先と周辺オプティカルフローの相関演算に基づく操作対象領域の

切り出し法 [103]が挙げられる．
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図 6.26: (A) 観察 HRP2-OBS3，(B) 観察 HRP2-OBS4の学習結果に基づく動作再
現結果
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6.4.2 洗濯物の分類に関する観察学習とその再現

次に，双腕ロボットHIROを用いて，柔軟物である洗濯ネットを用いたタスクの

観察学習に関する評価をおこなう．本節で観察学習させるタスクは，洗濯物の分類

である．洗濯をおこなうにあたっては，洗濯物をその種類によって分類し，何度か

に分けて洗濯機を利用する家庭が多い．その際，手袋や一部の下着などは，型くず

れや洗濯時の絡みつきを防止するために，洗濯の際に洗濯ネットを用いることが望

ましい．このような洗濯物の分類法を簡単に教示できるシステムは，各家庭に応じ

た洗濯タスク支援に役立つと考えられる．

本実験では靴下・手袋・洗濯ネットを観察対象とし，手袋のみを洗濯ネットに入

れてから洗濯カゴに移し，靴下はそのままカゴに移す様子を観察学習させるものと

する．V-FESは二つの観察対象同士の関係を推定するものであるが，その学習結果

はシンボリックに表現されるため，複数の観察学習結果を以下のように統合するこ

とが可能である．

• タスク目的の統合
複数の観察学習結果に矛盾が無ければ，タスク目的のシンボル記述の論理積をとる

ことで，統合されたタスク目的を設定することが可能である．例えば，あるタスク目

的 (AND (AT NET BASKET) (IN GLOVE NET)) ともう一つのタスク目的 (AND

(AT NET BASKET) (AT SOCK BASKET))から，(AND (AT NET BASKET) (IN

GLOVE NET) (AT SOCK BASKET)) というタスク目的を生成できる．

• 道具利用法の統合
本研究で注目している道具的利用法は，各物体に許される道具としての使い方であ

る．このような道具的利用法は論理和を用いることで，見たことのある利用法を全

て利用していくことが可能となる．例えば，ある道具的利用法 (EQ TRUE (CAN-

BE-USED-AS-STORAGE? NET)) ともう一つの道具的利用法 (EQ TRUE (CAN-

BE-USED-AS-CONTAINER? NET)) は，(AND (EQ TRUE (CAN-BE-USED-AS-

STORAGE? NET)) (EQ TRUE (CAN-BE-USED-AS-CONTAINER? NET))) とし

て統合できる．

• 対象の有無と個数によるタスク目的の変更
さらに，タスク再現時に観察学習した対象が存在しない，あるいは観察学習した対
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象が複数存在する場合へ拡張する．まず前者へ対応するため，タスク再現時（初期

状態）に観察学習した対象を探索し，対象が存在した場合には，その対象に関係す

るタスク目的は学習結果から据え置き，存在しない場合には学習されたタスク目的

から省くものとする．例えば，(AND (AT NET BASKET) (IN GLOVE NET) (AT

SOCK BASKET)) というタスク目的の学習結果に対し，初期状態が (AND (AT

SOCK TABLE) (AT NET TABLE)) であった場合，つまり GLOVE が存在しな

かった場合には，(IN GLOVE NET) を削除し，(AND (AT SOCK BASKET) (AT

NET BASKET)) を新たなタスク目的として採用する．また，観察対象が二つ存在

した場合には，シンボルにインデックスを追加して新たなシンボルを生成し，タス

ク目的と道具的利用法については観察時と同様のものを付与するのとした．例えば，

(AT GLOVE BASKET)というタスク目的の観察学習結果に対し，初期状態が (AND

(AT GLOVE TABLE) (AT GLOVE2 TABLE)) として認識された場合，タスク目

的を (AND (AT GLOVE BASKET) (AT GLOVE2 BASKET)) として書き換える．

以降，V-FESを用いた観察学習と，上記の手法を用いた統合学習結果から得られ

る洗濯物分類の動作再現をおこなわせ，有用性を評価するものとした．

観察実験は二回（観察 HIRO-OBS1，観察 HIRO-OBS2）おこなう．観察 HIRO-

OBS1では，洗濯ネット（観察対象OBJECT0）と靴下（観察対象OBJECT1）を洗

濯カゴへ入れるシーンを観察させる．次に観察HIRO-OBS2では，洗濯ネット（観

察対象OBJECT0）へ手袋（観察対象OBJECT1）を入れてから洗濯カゴへ投入す

るシーンを観察させる．ただし，観察にはHIROの頭部に搭載したPrimeSense社の

RGBDカメラ “Carmine 1.09”を用いるものとした．

衣類の視覚分類に関しては，折れ重なりやしわの状態に着目して種類を識別する

手法 [114]，や，テクスチャを含む特徴点を学習し分類に用いようとする取り組み [87]

などがある．また，衣類の形状認識についても，予め学習したオプティカルフロー

とのマッチングをとる手法 [77]等がある．本研究の提案手法も，このような視覚分

類手法との併用が可能だと考えられるが，本実験では物体の移動と包含関係の変化

の学習性能について評価することが目的であるため，簡易的に対象の色を用いて対

象を識別させるものとした．基本的に前章で述べ，前実験でタオルの認識に用いた

手法と同一であるが，色による対象領域の特定の前に，距離画像のフレーム差分か

ら，机や洗濯カゴ等の固定環境上の領域を除外するものとした．洗濯ネットに物を
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投入する場面について，視覚重畳関係と運動の随伴性から物体の上下・包含関係を

含む状態変化を推定するV-FESを用いることで，洗濯ネットの複雑な形状を推定す

ることなく，物の投入を認識させることができると期待できる．

図 6.27 および図 6.28 に示した観察 HIRO-OBS1と観察 HIRO-OBS2の観察対

象の追跡結果を入力として，V-FESを用いて視覚重畳関係，運動特徴を推定した過

程と結果を図 6.29 に示す．ただし，図中 (A)が知識を利用する前の時系列メタ情

報，(B)が知識KNO-1から知識KNO-3までを繰り返し利用した結果，(C)が全て

の知識を利用した結果であり，グラフに描画された色とメタ情報の対応は図 5.5 に

示す通りである．観察HIRO-OBS1では，最後に対象同士の距離が変化しているも

のの，視覚重畳関係は発生せず，運動に随伴性も存在しないことが推定されている．

一方で観察HIRO-OBS2では，手袋を洗濯ネットに入れた後に洗濯ネットが手袋を

隠すような片側遮蔽関係が発生し，さらにネットを洗濯カゴへ移す際に運動の随伴

性が存在することが正しく推定されている．さらに V-FESにより，観察中に表れ

る作用と，観察対象に表れる道具としての機能を推定した結果が図 6.30 および図

6.31である．観察HIRO-OBS1では，洗濯ネット（OBJECT0）と靴下（OBJECT1）

が独立に洗濯ネット（BASKET）へ移動されていることが推定されている．一方で

観察HIRO-OBS2では，手袋（OBJECT1）を洗濯ネット（OBJECT0）へ入れてか

ら（3[sec]），両方をまとめて洗濯カゴ（BASKET）へ投入していることが正しく推

定されている．
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図 6.27: 観察HIRO-OBS1（洗濯ネットに入れずに洗濯カゴへ移す場合）の観察結
果．外部カメラから撮影したものがA，HIROのカメラを用いて洗濯物を追跡した
結果がBである．認識された対象は黄線で囲まれ，緑文字で名称を表示されている
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図 6.28: 観察HIRO-OBS2（洗濯ネットに入れてから洗濯カゴへ移す場合）の観察結
果．外部カメラから撮影したものがA，HIROのカメラを用いて洗濯物を追跡した
結果がBである．認識された対象は黄線で囲まれ，緑文字で名称を表示されている
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(C)

図 6.29: 観察HIRO-OBS1およびHIRO-OBS2において，時系列メタ情報を推定し
た過程と結果．(a)が知識を利用する前，(b)が知識KNO-1から知識KNO-3までを
繰り返し利用した結果，そして (c)が最終的に得られた時系列メタ情報である
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� �
* OBJECT0 (NET)
AT TIME=2.5[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=4.5[sec], MOVED_TO PLACE= BASKET,
* OBJECT1 (SOCK)
AT TIME=1[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=2.5[sec], MOVED_TO PLACE= BASKET,
;; TASK GOAL:
AT OBJECT0 BASKET
AT OBJECT1 BASKET� �
図 6.30: 靴下と洗濯ネットを洗濯カゴに入れる観察HIRO-OBS1の作用推定・道具
機能推定結果．OBJECT0が洗濯ネット，OBJECT1が靴下である

� �
* OBJECT0 (NET)
AT TIME=4[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=5.5[sec], MOVED_TO PLACE= BASKET,
* OBJECT1 (GLOVE)
AT TIME=2[sec], MOVED_FROM PLACE= TABLE,
AT TIME=3[sec], PUT_INTO OBJECT0,
(AT TIME=4[sec], START being TRANSPORTED , by OBJECT0)
(AT TIME=5.5[sec], STOP being TRANSPORTED , by OBJECT0)
* OBJECT0 CAN BE USED AS STORAGE
* OBJECT0 CAN BE USED AS CONTAINER
;; TASK GOAL:
AT OBJECT0 BASKET
IN OBJECT1 OBJECT0� �
図 6.31: 手袋を洗濯ネットに入れてカゴに入れる観察HIRO-OBS2の作用推定・道
具機能推定結果．OBJECT0が洗濯ネット，OBJECT1が手袋である
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� �
1 (:action PUT-INTO-OBJ
2 :parameters ’((?robot_ robot) (?object_ object)
3 (?arm_ arm)
4 (?object_into_ object)
5 (?arm_2 arm)
6 )
7 :precondition ’((hold? ?robot_ ?object_ ?arm_)
8 (hold? ?robot_ ?object_into_ ?arm_2)
9 (can-be-used-as-storage? ?object_into_)

10 (near? ?robot_ table) ;; laundry
11 (clear? ?object_into_)
12 )
13 :effect ’((handempty? ?robot_ ?arm_)
14 (not (hold? ?robot_ ?object_ ?arm_))
15 (in? ?object_ ?object_into_)
16 (increase (total-cost) 1)
17 (not (clear? ?object_into_))
18 )
19 ))� �
図 6.32: 柔軟性を有する袋に物体を投入するための PDDL action 定義

次に，観察学習させたタスク目的と道具利用法に基づいて，洗濯物を分類させる

実験をおこなった．実験開始の状況として，初期状態でHIROは机へ向かっており，

机の上には靴下や手袋があり，左手で洗濯ネットを掴んでいるものとする．タスク

再現実験HIRO-EXP1では，机の上には手袋と靴下がある．実験HIRO-EXP2では

靴下二枚と手袋があり，実験HIRO-EXP3では靴下のみがあるものとした．

HIROによる洗濯ネットの開口動作と物体投入動作は，距離画像のエッジから開口

部を認識し，操作中の自らの手の位置を用いて物体投入のための操作点を決定する

手法 [97]を用いる．この手法によると，柔軟性を有する袋の中に物体を投入する際

には，片手で袋を持ち，形状を保ちながらもう一方の手で物体を投入する戦略が有

用である．そこで本実験でもこの戦略を利用するために，洗濯ネットへの物体投入

時は洗濯ネットを支えているよう，タスクプランニング時の物体投入を表す action

を図 6.32 のように記述した．また，物体のつかみ上げ（HOLD）時には，初期状態

認識の際の物体の位置認識結果を用いるものとした．
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実験HIRO-EXP1から実験HIRO-EXP3の，初期状態における各操作対象の認識

結果を図 6.36 に示す．本節はじめで述べた手法により，新たなタスク目的を生成し

た結果，それぞれ以下のようになった．

実験HIRO-EXP1のタスク目的

(AND (AT NET BASKET) (IN GLOVE NET) (AT SOCK BASKET))

実験HIRO-EXP2のタスク目的

(AND (AT NET BASKET) (IN GLOVE NET) (AT SOCK BASKET) (AT

SOCK2 BASKET))

実験HIRO-EXP3のタスク目的

(AND (AT NET BASKET) (AT SOCK BASKET))

結果，タスクプランニングの結果はHIRO-EXP1からHIRO-EXP3までそれぞれ

図 6.33 から図 6.35 のようになり，図 6.37 から図 6.39 に示すように，期待したよ

うな洗濯物の分類と洗濯カゴへの投入に成功した．

本実験においては，物体の存在可否に関わる一連の動作の変更はタスクレベルで

の動作変更によって，また視野内の物体の移動に関わる各動作の小変更は認識・動作

レベルでの戦略変更によって吸収することにより，観察学習時とは異なる環境にお

いても分類操作が可能であった．柔軟で形状の変化する洗濯ネットに対しても，包含

関係の変化を含むタスク学習とその再現が可能であり，生活支援タスク例における

本手法の有用性が示されたと言える．ただし，本節で述べたタスク目的の統合と修

正手法に関しては注意が必要である．対象が存在する場合に，対象同士の関係を観

察時に近づけることが重要である状況，つまり片付けや本実験のような分類タスク

の場合には，本手法はそのまま有効である．しかし，複数の対象同士の特定の関係

が必ず必要であるような状況では，このようなタスク遂行は適切ではなくなる．こ

のような状況では，タスク実行を停止し，足りない操作対象について人間へ確認す

るのが良いと考えられるため，将来的にはタスク目的の修正をすべきではない場合

に，それを教えることの可能なシステムとしていくべきだと考えられる．
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� �
0: (HOLD HIRO GLOVE R-ARM TABLE)
1: (PUT-INTO-OBJ HIRO GLOVE R-ARM NET L-ARM)
2: (HOLD HIRO SOCK R-ARM TABLE)
3: (MOVE HIRO TABLE BASKET)
4: (PLACE HIRO SOCK R-ARM BASKET)
5: (PLACE HIRO NET L-ARM BASKET)� �
図 6.33: 観察HIRO-OBS1, 2の学習重ね合わせ結果に基づく，実験HIRO-EXP1の
タスクプランニング結果

� �
0: (HOLD HIRO GLOVE R-ARM TABLE)
1: (PUT-INTO-OBJ HIRO GLOVE R-ARM NET L-ARM)
2: (HOLD HIRO SOCK2 R-ARM TABLE)
3: (MOVE HIRO TABLE BASKET)
4: (PLACE HIRO SOCK2 R-ARM BASKET)
5: (PLACE HIRO NET L-ARM BASKET)
6: (MOVE HIRO BASKET TABLE)
7: (HOLD HIRO SOCK R-ARM TABLE)
8: (MOVE HIRO TABLE BASKET)
9: (PLACE HIRO SOCK R-ARM BASKET)� �
図 6.34: 観察HIRO-OBS1, 2の学習重ね合わせ結果に基づく，実験HIRO-EXP2の
タスクプランニング結果

� �
0: (HOLD HIRO SOCK R-ARM TABLE)
1: (MOVE HIRO TABLE BASKET)
2: (PLACE HIRO SOCK R-ARM BASKET)
3: (PLACE HIRO NET L-ARM BASKET)� �
図 6.35: 観察HIRO-OBS1, 2の学習重ね合わせ結果に基づく，実験HIRO-EXP3の
タスクプランニング結果
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1) 2) 3)

図 6.36: 観察HIRO-OBS1, 2の学習重ね合わせ結果に基づくタスク再現実験HIRO-

EXP1からHIRO-EXP3の初期状態認識結果．認識された対象は黄線で囲まれ，緑
文字で名称を表示されている．1)がHIRO-EXP1，2)がHIRO-EXP2，3)がHIRO-

EXP3の初期状態における操作対象認識結果である



230— 第6章：作用・機能推定結果に基づくロボットの身体に合わせたタスク再現 —

01

04

07

10

13

02

05

08

11

14

03

06

09

12

図 6.37: 観察HIRO-OBS1, 2の学習重ね合わせ結果に基づくタスク再現実験HIRO-

EXP1の結果
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図 6.38: 観察HIRO-OBS1, 2の学習重ねあわせ結果に基づくタスク再現実験HIRO-

EXP2の結果
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図 6.39: 観察HIRO-OBS1, 2の学習重ねあわせ結果に基づくタスク再現実験HIRO-

EXP3の結果
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6.5 おわりに

本章では，前章までの道具を用いたタスクの観察学習結果に基づき，実行時のロ

ボットの体と環境に合わせ，各物体に許される道具的利用法のみを用いて，学習し

たタスク目的を再現する方法について述べた．本章までの観察学習手法およびタス

ク再現法を接続することで，人間の教示した，物体の上下・包含関係の変化を伴う

「載せる」「入れる」といった動作を含むタスクを書き下し，ロボット自身がそのタ

スクを再現していくことが可能であることが示された．さらに，この観察学習法お

よびタスク再現手法が，実環境での片付けや洗濯物の分類といった生活支援シーン

においても有用であることを，実証的に明らかにした．これにより，２章で指摘し

た「視覚重畳関係を用いた物体同士の関係推定を用いたタスク学習の可能性」が確

認され，「生活支援タスクの学習・実行に際しての有用性」が実証された．

今回の各実験では，ロボットそのものの移動にかかるコストをマニピュレーショ

ンのコストよりも大きく設定したため，積極的に道具を使ってから移動するような

戦略が高い確率で選択された．計測はおこなっていないものの，ロボットそのもの

の質量は十分に重いため，タスク全体にかかわる消費電力は道具を利用しない場合

に比べ，抑えられているだろうと考えられる．さらに，複数の対象を運ぶべき場所

が遠くなればなるほど，この傾向は大きくなる．消費電力を正しく予測することが

できれば，その消費電力を，予測結果をコストに反映して消費電力を最小にするよ

うなプランニングをおこなうことができる．ただし実際には，コストとして何を用

いるかは，臨機応変に決定する枠組みが必要となると考えられる．例えば，タスク

にかかる時間，人間が横で見ている場合の騒音や見た目の煩雑さなどを計算するこ

とができれば，家庭内でより親和性の高いタスク再現が可能であるだろうと考える．

また本章では，特に前章で推定したタスク目的と道具的利用法の利用可能性につ

いて評価した．４章でその推定法について述べた，道具が物体へ突入するような作

用を伴うタスク目的の実現に関しては，突入する部位あるいは切断面と切断面の関

係も重要となるであろうから，突入する作用が推定された場合には，そのような動

作に必要な対象目標レベルのパラメタをタスク目的に加えて記憶し，突入や切断を

おこなう actionの実行時に利用することで再現が可能となると考えられる．

このような対象目標レベルのパラメタの数をインタラクティブに増やし設定する
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ことが可能となれば，前章から本章で述べたような上下・包含関係を変化させるタ

スク学習についても，引き出しの中のどの部分にしまうべきか等のより詳細な学習

と再現が可能となっていくと考えている．

道具の選択に関しては，本手法のような決定法によれば，一度見たことのある道

具利用法のみが活用されることとなる．これは，家庭内では他の対象に作用すべき

道具は各家庭によって独自に限られており，その規則を学習すべきだという見解に

基づくものであった．また，前章および本章での手法によると，道具の機能は操作

対象によらず利用可能となっている．ただし実際の家庭では，調理に用いるものは

調理のみに用い，掃除に用いるものは掃除のみに用いるなど，同様の機能を有する

道具についても，文化・衛生上の観念から使い分けがなされている状況が多い．こ

の点を提案手法へ組み込むことを考えると，道具の機能をより詳細に分割すれば，

操作対象による使い分けが実現可能となると考えられる．道具と操作対象について

全て記憶することも考えられるが，実際には，道具は食品用の道具，掃除用の道具，

文房具などと分類され，それぞれの利用場面ごとに同様に操作できる対象が多く存

在すると考えられる．道具の機能の分類のうち操作対象を限る性質に関して，多く

の操作対象と道具の組み合わせについてデータを収集し，その家庭の文化的な道具

利用法を学習して新規操作対象への道具選択が可能としていくことが，展望して挙

げられる．
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7.1 各章のまとめと結論

本論文は，生活支援ロボットが道具を用いておこなうべき各家庭に固有の家事に

ついて，人間を観察し，その目的と観察対象の道具としての使い方を推定・記憶す

ることで，家事をロボットが可能な形で再現していく際の問題点と，複数の観察対

象あるいは複数の操作対象同士の遮蔽関係に着目した解決法およびその有用性につ

いて明らかにするものであった．

第１章序論では，各家庭で生活支援ロボットへ人の手助けをおこなわせる際に必

要となる，各家庭固有の家事方法を指示するための手法について比較検討し，視覚

教示の有用性を指摘するとともに，本論文の構成を述べた．

第２章作用・機能推定に基づく道具利用タスク学習では，まず従来のロボットによ

る物体操作の視覚学習研究と生活支援ロボットによる道具操作についてまとめ，観

察対象や操作対象が薄い，あるいは柔軟性を有する場合に，対象同士の上下・包含・

突入関係の変化を，対象に遮蔽が発生している場合においても推定することの重要

性と難しさを指摘した．次に観察対象や操作対象同士の遮蔽関係である視覚重畳関

係を陽に用いることが，対象の観測や対象同士の関係の推定に有用である可能性を

指摘した．重畳関係は，一般的なカメラで撮影した画像中で，複数の対象の表面を

表す領域同士が，互いに隠しあるいは隠される関係である．人間と類似した観察者

視点を与えた場合，二次元相互重畳関係を用いることで三次元的な包含・突入関係

を，二次元片側遮蔽関係を用いることで上下関係を，そして運動情報を併用するこ

とで，一方が完全に遮蔽されている上下・包含関係を推定できる可能性について述

べた．

第３章道具を用いた生活支援タスクを学習するロボットシステムでは，日用道具

を用いて生活支援をおこなうロボットへの要求機能を述べた．そして，人間と同様

の日用道具を用いるマニピュレーション能力と人間並みの視力を有するロボットの

一実現例として，実験に用いる等身大ヒューマノイドのハードウェア及びソフトウェ

ア構成法について述べた．さらに広視野視覚と高視力視覚を併用し，連続視差フィ

ルタを用いて人間の上半身を追跡しながら，手元へ高視力視覚を誘導する実験では，

ロボットが自律的に道具と操作対象を高い解像度で観測することが可能であること

を示した．また，料理のよそいつけ等の，道具を用いた間接的な物体操作を含む基



238 — 第 7章 ： 結論 —

礎的な調理実験により，道具利用タスクに必要な視覚処理と失敗復帰の重要性につ

いて考察した．

第４章空間遮蔽近傍情報を用いた見えない道具の状態推定では，近接あるいは接

触しあう道具と操作対象を観察する際，あるいはロボット自身が道具を利用する状

況を想定し，強い遮蔽関係が生じる状況下でも道具と操作対象を追跡し続け，重畳

関係を推定することが可能か，そして重畳関係を活用した道具と操作対象の関係推

定および，それに基づくロボットの動作学習が可能か否かを検証し，遮蔽された領

域の空間的な近傍の情報を用いることで，いずれも可能だという知見を得た．この

章では道具と操作対象を追跡対象とし，粒子フィルタを用いた各領域の追跡をおこ

なっている．テクスチャの少ない日用道具等に対応し，かつ非遮蔽予測領域のみを

用いた尤度計算法を導入することで，追跡対象同士に大幅な遮蔽関係が生じた場合

へも対応した．非遮蔽予測領域は，追跡対象領域のうち，次フレームにも見えてい

るであろう領域のことであり，現フレームにおいて他方の対象との間に重なり関係

が生じていない領域として計算する．さらに，二つの追跡対象の重なり合う領域に

ついて，いずれの対象を手前とした方が尤もらしいかを輝度の差を利用して計算し，

重畳関係を決定する．操作中の包丁と果物を同時追跡しながら操作分類をおこなう

実験では，決定した重畳関係と運動の随伴性情報を併用することで，操作対象を上

に載せて動かす，操作対象に切り込むという上下・突入関係の変化を起こす操作の

推定がおこなえることを実証した．さらにロボット自身による料理のよそいつけと

ファイリング作業という，操作対象の柔軟性や摩擦力の変動により，成功のための

動作パラメタが毎回異なり，失敗復帰が必須となる道具利用実験をおこなった．こ

こでは提案手法を用いて道具と操作対象の上下関係や包含関係を推定し，その関係

を用いて観測しにくい方向の動作パラメタを勾配的に変化させることで，操作を成

功に導くことが可能であることを示した．

第５章遮蔽時刻近傍情報を用いた見えない作用推定に基づく学習法では，袋への

収納や片付け等の観察において，複数の観察対象がフレームアウトや互いの遮蔽関

係により全く見えなくなる状況を想定し，そのような場合でも観察対象同士の上下・

包含関係の変化を推定することが可能か否かを検証し，遮蔽された時刻の近傍情報

を用いることで可能だという知見を得た．本章では偽陽性の低い視覚探索手法によっ

て，観察対象が認識可能な時刻のみで位置を特定した認識結果を入力とし，観察対
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象の動きだけでなく，他方の観察対象に載った，あるいは入った，そしてその状態

でどこかへ動かされたという関係の変化を推定する認識器を構成し評価した．関係

の推定には観察対象同士の重畳関係と運動特徴を用いるが，観察対象が認識されて

いない時刻にはこれらを直接推定することはできない．そこで，観察対象の視認性

の有無を含む五つの視覚的手がかりを定義し，各時刻において推定すると共に，計

算不可能な時刻の手がかりについて，前後の時刻の他の手がかりを用いて推定する

ための幾つかの知識を用いる手法を提案した．色による領域推定や改良LINE-MOD

法による対象追跡結果を入力する実験では，箱だけでなく，袋のような形状の変化

する物体を対象とした観察学習においても，複数の物体同士の上下・包含関係の変

化が推定可能であり，その変化を用いてタスク目的と，観察対象を道具として利用

して良いという利用可能情報が推定可能であることを示した．

第６章作用・機能推定結果に基づくロボットの身体に合わせたタスク再現では，前

章までの手法により推定した家事タスクの目的と物体の利用可能情報という知識が，

ロボットがタスク再現時の状況やロボット自身の身体性能に合わせて，道具を用い

た家事タスクをおこなう際に有用であることを示した．本章では，教示された家事

タスクを，作業目標レベルで再現可能とするために，物体同士の上下・包含関係と

道具的利用法を表す述語を定義し，STRIPS タイプの因果関係記述とタスクプラン

ナを用いる手法を導入した．双腕・単腕ロボットによる食器片付け実験により，ロ

ボットの身体に合わせたタスク計画と実行が可能であること，そして洗濯ネットに

入れるべきものを学習し，教わった通りに洗濯物を分類していく実験により，本手

法によるシンボリックなタスク学習結果を重ねあわせることの可能性と有用性を示

した．

以上，本論文は生活支援ロボットが道具を利用する人の行動の観察からその行動

タスクを学習するために，複数の観察対象の互いの遮蔽関係や随伴関係を空間的近

傍および近傍時刻の観察結果に基づいて推定し，タスク中の物体の上下・包含・突

入関係を変化させる行為を視覚学習させる方法に関する研究をまとめたものであっ

た．その結果，調理道具による切る・載せる・運ぶなどの基本操作，箱や袋への収

納操作，視野から見えなくなる操作などを含む家事タスクの観察学習を行い，観察

記述と状態遷移プランナを利用し，道具利用行動の成否判定と失敗復帰を含むタス

ク行動を実現できることを実験とともに示した．
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7.2 将来の展望

本稿で検証に用いたタスク学習システムは，それ自身が生活支援タスクの学習お

よび遂行へ有益なものであったが，そのままで扱える範囲には限界が存在する．こ

れは，システムが主に作業目標レベルでのタスク学習をするよう設計されており，

そのレベルで表現できる事象は限られるからである．例えば，道具利用学習におい

ては軌道レベルでの道具の動かし方の学習も重要となる．ただし，本稿で提案した

時空間遮蔽近傍特徴を用いる手法は，特に空間遮蔽近傍特徴を用いる手法について，

遮蔽下にあっても観察対象の軌道が得られるものであった．そして空間遮蔽近傍特

徴を用いる手法，および遮蔽時刻近傍特徴を用いる手法はいずれも，遮蔽関係を変

化させるような作用の推定と分節化に有用なものであった．従ってこれらは従来よ

り研究されている軌道レベルの視覚教示，あるいは作業目標レベルの視覚教示へも，

学習のための入力軌道として，あるいは学習すべき操作の分節化のために，活用可

能だと考えられる．特に，教示者が観察対象をきちんと見せることなく，観察対象

が完全に遮蔽下にあるような観察学習をおこなうということは，遮蔽下での観察対

象の動きはそれほど重要でないことを示している可能性がある．この場合，軌道レ

ベルでの学習においては，観察対象が見えなくなる前後で操作を分割し，見せられ

ている部分を重点的に学習していくことが可能であろう．時空間近傍特徴に基づく

観察対象の軌道獲得結果を，本稿で検証に用いたタスク学習システムとは異なるレ

ベルでの学習へ用いることで，より複雑な作業の観察学習が可能となっていくと考

えられる．

また，対象目標レベルの記述法についても，本システムでは近接する対象同士の

関係は重要な関係として全て記憶・再現するものとなっている．ただし，例えばゴミ

箱に二回ゴミを投入した場合のゴミとゴミの関係等は，記憶と再現が不要な関係で

ある．展望としては，本手法に基づき，認識され得る限りの観察対象間の関係を推

定した後，インタラクティブに不要な関係を無くすよう指示していくシステム，そ

してその指示結果を蓄積して，自律的に不要な関係を除去していくシステムへと発

展していくべきだと考えている．ただし，そのようなシステムへ発展していく中で

も，物体同士の関係の遮蔽性は本質的に重要な手がかりとなるはずである．観察対

象が見えないことを認識できることは，観察学習において不要な観察対象あるいは
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観察対象同士の関係を見せていないことの認識の手がかりと成り得ると考えられる

からである．ゴミがゴミ箱へ入れられた場合に，改めてゴミ箱の中身を見せられる

ことがなければ，ゴミ箱の中でのゴミとゴミ同士の関係は提案システムではタスク

目的として推定されることがない．これは，オープンフレームな観察対象同士の関

係推定を一段階狭めることに貢献すると考えられる．

また，本論文での実験において観察すべき対象は，人間が画像上で指示すること，

あるいは探索すべき特徴を指定することにより決定している．これをロボットに自

律的におこなわせるための手法としては，ジェスチャにより指示する，あるいは人

の手の動きに随伴して動く対象として認識する手法 [103] 等がある．調理作業など，

重要な観察対象が時々刻々変化していく場合には課題が残るが，人間が操作してい

る対象，あるいは注目してきた対象に遮蔽関係が生じたことを検知し，遮蔽関係を

生じさせた対象として決定することも展望として挙げられる．この考え方はゴミ箱

や机等の環境に固定された対象に関しても適用可能であると考えられる．さらに人

の手をも観察対象とすれば，人の手と，その先の操作対象との間に生じている相互

作用は，本論文で示した重畳関係を基軸とした手法を用いることで推定していくこ

とが可能であると考えている．

さらに本研究の手法では，三次元形状を把握することが難しく，特に裏側の生地

の形状を知ることが遮蔽により困難であるような布地についても，布地と他の物体

との上下・包含関係を推定することが可能であった．このことは，作用推定に有用

なだけでなく，逆にこの機能情報を用いて，およその布地の形状情報を推定するこ

との可能性を示すものだと考えている．

視覚重畳関係を有効に利用できるような視点の自律決定に関しても，将来の展望

として挙げられる．包丁や下敷きなどの平面状の道具は，その平面内に視点を置く

と，視覚で捉えられる領域は小さく，上下・包含・突入関係の推定に有用であった

片側遮蔽関係や相互重畳関係の推定が難しい．これに対し，観察時には道具の平面

から離れた視点をとって観察する，ロボット自身の操作実行時には，視線方向を考

慮しながら道具を動かす方向を決定する等をおこなえば，道具と操作対象同士の関

係推定をおこない易くなると考えられる．本研究の手法によると，観察場面とタス

ク再現場面において，同様の視覚機能が利用可能であるから，この計画法も学習・

再現時に一般的に有用となるであろう．
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人間の幼児が三歳時と五歳時に質問に答えられる道具利用法に関する調査結果

[120]によると，人間は，バケツに入れる，飲む，長靴をはくと言った，言わば物理

的な道具利用を先に学習し，スポンジを洗う，ご飯をたく，花に水をやると言った，

化学的な作用を含む道具利用，あるいは複数の手順を踏んだ道具利用を後に学習し

ていくようである．ロボットの知能もこのように，道具の利用目的や使い方に関し

て，より複雑な知識を獲得していけるようにすべきだと考えられる．その際に課題

となる，観察しにくい作用の推定法に関しては，本研究で提案した変形や上下・包

含・突入関係の変化を含む作用の視覚推定法を用い，さらに音などの情報も統合し

て，より複雑な物理法則によって成り立つ作用のマルチモーダルな推定法となって

いくべきだと考えている．

将来，センサの技術が発達し，計算機の性能が向上しても，遮蔽関係にある物体

を直接透視できるような機器や認識手法は現れないだろうと思われる．しかし一方

で，道具で対象を操作する多くの場合において，道具と対象が近接・接触して作用

しあい，上下・包含・突入関係が重要となることも変わらないであろう．道具と対

象の全てを見ることができない中で，近接し接触する，重なる，包含する，突入す

るような関係を推定していくためには，本研究で述べたような時空間遮蔽近傍情報

を用いる手法が重要たり続けると考えている．
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