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あ らまし 視覚空間上の 目標古に手先を 一致させるためには ，適切な関節 角 ベクトルを計算するシステムが 必 

要であ る．そのような 逆運動学問題の 解法システムを ，人間は神経系に 形成している ，その構造や 形成機構を解 

明することは ，神経科学の 重要課題の一つであ り，いくつかのモデルが 提案されているが ，それぞれ問題をかか 

えている・一つの 手先位置の目標値を 実現する関節 角 ベクトルは無数に 存在する・上肢の 逆運動学問題は 不良 設 

定 問題であ り，現在広く 用いられている 直接 逆 モデリンバでは 対応できない．本論文では ，逆運動学問題の 不良 

設定性を一部回避し ，直接 逆 モデリンバを 用いて逆運動学解法システムの 学習を行う学習モデルを 提案する．関 

節角の微小変化とそれに 対応する手先位置の 微小変化の関係，あ るいは関節角速度に 対応する手先位置速度の 関 

係は線形であ り，直接 逆 モデリンバによって ，目標とする 手先位置 変ィヒ を実現する関節 角 修正量を計算する 逆 モ 

デルの一種を 学習できる． これを，手先位置誤差のフィードバック 回路として利用することによって ，逆運動学 

問題の解法システムを 構築できる・ 数値実験により ，提案したモデルの 評価を行う， 

キーワード 神経回路，逆運動学問題，直接 逆 モデリンバ，出力フィードバック 型 逆 モデル 

対象システムの 出力の現在値を 学習要素に入力し ，学 
1.  まえがき 

習 要素の出力が 対象システムの 入力の現在 値 に一致す 

視覚によって 与えられた目標に 手先をもっていくた るように学習を 行い，対象システムの 逆 モデルを学習 

めの腕の姿勢を 決定する問題は ， 逆 問題の一種であ り， する 逆 モデル学習法が ， 広く用いられている． この 学 

それを解くためには 手先の目標位置から 腕の関節角を 習法は Jordan によって直接 逆 モデリンバ と 名づけられ 

出力する逆運動学問題の 解法システムが 必要であ る   た nl].  Kuperstein 「 21,  坂口 [3] らは直接 逆 モデリンバに 

このような解法システムを ，人間は神経系に 形成して よって逆運動学モデルを 学習し，逆運動学解問題を 解 

いる．人間の 神経系が， どのような機構により ，逆運 くという解法システムのモデルを 提案した・ しかしな 

動学問題解法システムを 実現しているかを 解明するこ がら，直接 逆 モデリンバは ，不良設定問題に 対応でき 

とは，神経科学の 重要な問題の 一 つ であ り， い くつか ないという問題点が 指摘されている．一つの 手先位置 

の理論モデルが 提案されているが ，それぞれ問題をか の目標値を実現する 関節 角 ベクトルは無数に 存在する． 

かえている・ 上肢の逆運動学問題は 不良設定問題であ り，直接 通そ 

代表的なモデルとして ，人間の手先の 視覚上の位置 デリンバでは 対応できない [1]. 

から関節 角 ベクトルを生成する 逆運動学モデルを 学習 本論文では，逆運動学問題の 不良設定性を ，学習 対 

によって獲得し ，それによって 逆運動学問題を 解くと 象を変更することによって 一部回避し，直接 逆 モデリ 

いう モデルがあ る・逆運動学モデルの 学習法として ， ング を利用して，逆運動学解法システムを 学習する 学 

習モデルを提案する．関節角の 微小変化とそれに 対応 
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ク 回路として用いることによって ，逆運動学問題の 解 

法システムを 構築できる．数値実験により ，提案した 

モデルの評価を 行う． ホ モデルの構成には ，いまだ不 

自然な点も存在するが ，冗長アームの 制御が可能であ 

り，人間の逆運動学解法システムのたたき 台となり得 

ると考えられる。 

2 。 人間の手先位置制御来の 一 モデル 

2.1 問題の定式化 

最終的に運動を 起こすアクチュエータは 筋肉であ り， 

最終的な運動指令は 筋長座標によって 記述すべきであ 

るが，動力学を 無視した逆運動学問題では ， 筋 長座標 

と 関節座標を同一視することができ ，本論文では ，関 

節 角 指令をもとに 論述を進める． 

視覚によって 作業空間上の % 次元手先位置ベクトル 

援が得られるものとする・ 援 次元関節 角 ベクトルを ゆ 

として，上肢の 運動学的関係を 

㏄Ⅰ 二 Ⅰ イロ ( ゆ Ⅰ (1) 
とする．手先位置 ょ 0 目標値 ルが 与えられたとき ， 

田こ二 Ⅰ ( ゆり (2) 
を実現する関節 角 ベクトルの 値 あ な 計算する逆運動学 

問題を考える・ 

ここで，理想的な 学習要素を考える．入力が 廿であ 

るとき，その 出力を例 t) とし与えられる 教師信号を 

び (f) とする． 
の ， Wf) 二 % (3) 
のように教師信号 窮げ二 1,2,3,. ‥ ) が 与えられた場合， 

最終的に， 

の (t) 手 E( 勒 ) (4) 
となる よう に学習が行われるものとする． ES, はべ ク 

トル勒の平均値を 示す．また，の (t) は，入力廿の 大部 

分の領域において ， 1 階連続微分可能な 関数であ り， 

補間 機能により，有限個の 適切に選 は れた代表点の 学 

習によって，入力の 全域にわたる 学習が可能であ るも 

のと仮定する．現在，提案されている 学習型の神経回 

路モデルの多くはこの 性質を近似的に 満たしている・ 

そのような学習要素としては ，例えば，バックプロパ 

ゲーション学習を 行う多層神経回路 [4 序 Kohonen の ト 

ポ グラフィックマ ッ ピン 列 5] 等があ る．このような 理 

想的な学習要素によって ，逆運動学問題解法システム 

を獲得する学習のモデルの 一案を提案する・ 

2.2 人間の逆運動学解法システムに 関する 一 仮説 

川入 らは人間の随意運動制御の 計算理論モデル とし 

て ， (IW 作業座標系における 軌道計画， WIIW 作業座標系 

1384 

  
から関節 角 や筋長などの 身体座標系への 座標変換， ( Ⅲ ) 

軌道を達成するための 関節角の運動指令を 計算する制 

御問題という 三つの階層より 構成される情報処理のモ 

デルを提案した [6]. 本論文では，階層 (11) の座標変換 

問題を考察する・ 

人間は，空間上の 1 点を目標点として 与えられた場 

合，視覚フィードバックがあ れば， 目標点に高精度で 

到達できる．一方，自分の 手先位置が見えない 状態で 

は，その精度は 大きく悪化する [7] ～ [9] 。 この事実を考 

慮すれば，人間の 逆運動学問題を 解く神経機構が ，視 

覚座標系上の 手先の絶対位置と 絶対的な体性感覚との 

対応関係に主として 依存している 可能性は低い・ 人間 

の 視覚においては ，相対位置測定の 精度や位置変化の 

感知精度は高いという 事実を考慮し [10], [11], 筆者ら 

は，人間の逆運動学解法システムは ，視覚座標系上の 

手先位置 と体 ，性感覚の対応関係というよりはむしろ ， 

両者の変化量の 関係に基づいて 構成されているという 

仮説を立てている．別人は ，作業座標系の 位置の変化 

量目標値を 筋 長の修正員に 変換する疑似逆行列 

(Moore-Penrose の一般化逆行列 ) を，両者の変化 量 

に基づいて学習するモデルを 提案した [12], 但し，その 

学習は， 最 急降下 法 に基づく適応 別 に基づいて行われ 

ており，生体のモデルとしては ，問題があ ると考えら 

れる・ 

頭頂連合野においては ，手先の運動の 方向によって ， 

神経細胞の発火頻度が 決定される神経細胞が 多数見つ 

かっている， Georgopoulos らは，サルの 運動野を調べ ， 

特定の方向に 手を動かすとき ， 高 頻度で発火する 神経 

細胞を発見した ， また，各細胞の 固有の方向に ，細胞 

の発火頻度が 静止水準からどれだけ 増大， または減少 

しているかによって 重み付けして ，総和をとることに 

よって得られるべクトルは ，手先運動の 方向をよく表 

していること ， また，ベクトルの 長さが速度と 相関が 

あ ることを示した．猿が 手を伸ばすとき ，始点によっ 

て運動皮質の 活動の分布 領野 が異なることも 発見され 

ている「 13] ～ [15]. GeorSopou@os の説に対して ，いく 

つかの修正・ 異論が唱えられているが [16], 頭頂連合野 

および運動野において ，運動の方向に 強い相関のあ る 

神経細胞があ り，運動野からは 身体座標に基づいて 信 

号出力が行われることから ，頭頂連合野と 運動野，お 

よびその間の 前頭頂連合野を 含む経路において ，作業 

座標から身体座標への 変換機構が存在する 可能性が高 

    

手先位置の変化 量 ベクトルや速度ベクトルは 大きさ 
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を 無視すれ ば 運動の方向に 一致している・ 生理学的知 

見からも，手先位置制御においては ，位置の変化量が 

重要な情報となっていることが 期待される．また ，始 

点によって運動皮質の 活動の分布 領野 が異なることか 

ら，関節 角 ベクトルの状態も 重要な情報であ ることが 

わかる．本論文では ，関節 角 ベクトルタ と 手先位置の 

変化指令 刀 錨を人力とし ， イ 鋤を関節 角 ベクトルの変 

化指令 イ 6" に 変換する座標変換回路の 学習モデルを 提 

案し，逐次的に 関節 角 ベクトルを生成する 逆運動学問 

題解法システムのモデルを 提案する， 

文献 [7h ～「 gU より，人間の 神経系が視覚と 体性感覚の 
絶対的な対応に 基づく逆運動学モデルをもっているこ 

とは明らかであ り，将来的には 逆運動学解法システム 

の モデルに組み 込む予定であ るが，今回は ， これを無 

視してモデル 化を行う．次節で 述べる出力誤差のフィー 

ドバック回路が 獲得されれば ， フィードバック 誤差学 

習 則 [6 佗 よって，逆運動学モデルの 学習は可能であ る 

ことを述べておく・ 

2.3  出力フイードバツク 型逆 モデル 

Bullock と Grossberg らは， Georgopoulos らの実 

験結果を説明する 上肢運動制御系の 計算モデルとして ， 

最終的な目標位置ル と 時刻 サ における現在の 手先位置 

指令 ょ "(t) との 差 

イょ 。 (t) 二ょ 。 一ょ d( め (5) 
の情報をもとに ，逐次的 @ こ 手先位置目標値 ガ "( 朋を更 
新 するというモデルを 提案した [17]. 適切に上肢が 制御 

され，直線的 @ こ 手先位置が変化していくものとすると ， 

イル (t) の方向が一定であ ることが， Georgopoulos らの 

実験結果に対応するとしている． このように，．視覚座 

標系において 目標軌道が計算され ，逐次的に手先の 目 

標位置が与えられるものと 仮定する． 

以下，離散系によって ，運動制御系をモデル 化する 

ものとし，サンプリンバ 時間を乃として ，時刻ねを ね 

二 % ナ とし，時刻ねにおけるべクトル㎡ 胡を，㎡ 朋と 
略記するものとする．んとして ，人間が視覚刺激を 受 

けてから運動を 起こすまでの 時間遅れ 0 ． 2 秒双後の値を 

想定する・ 

手先位置の目標値 ぬ (k) の変化 量 

よ 八ヵ )= よ Ⅸゐ十 1) 一よ Ⅸ 肋 (6) 
に，出力誤差 

e( ノセ ⅠⅠⅠⅠ T" くノセ Ⅰ 一て くん ) (7) 
のフィードバック 項を付加し，手先位置の 変化量の目 

標値 刀均 ，㎏ ) を ，適切な係数 K を利用して， 

イ xA,( ん . 二刀 よ ㎡ ゐ ) 十イ e( ん ) (8) 

のように構成する． イょ A,(k) を実現する関節 角 ベクトル 

の修正 量 イタイ肋によって ， 

タ くん 十 Ⅰ ) 二タ く ん Ⅰ十力 タ a( ん Ⅰ (9) 
のように関節 角 ベクトルを更新すれば ，手先を ガ 。 (k) に 

追従させることができる．対象システム 八 ㈲の ヤコビ 

行列を 

ノ ( タ ) 二 乎 d 号 ) (10) 

とすると，関節 角 変化 量 イタイ肋は，例えば ，ヤコ ビ 行 

列 八 ㈲の一般化逆行列 ノ ， ( ㈲を利用して ， 

イの a( ゐ ) 二ノ 刊タ ( ん刀 イよ 。 ¥( 肋 (11) 
のように計算できる・ 

筆者らは，人間の 神経系が 式 (11) のような座標変換回 

路を学習 @ こ よって獲得すると 考える・関節 角 ベクトル 

タの変化が滑らかであ るとき，関節 角 ベクトルの十分 

小さな変化量 るイタ とし，それに 対応する手先位置の 変 

化量イょ とする・両者には 近似的に 

イ xr 二ノ ( タ ) 刀タ (12) 
という線形の 関係があ る・座標変換を 学習する神経回 

路への人力を 関節 角 ベクトル みとイ ごとし，その 出力 

を到 タ ， イょ ) とする．その 教師信号 び ( 窩 ， イょ ) を 

の ¥( タ，イょ ) 二刀り (13) 
とすると，この 教師信号によって ， 式 (¥m) の 道 モデルを 

獲得でき，オフライン 学習の場合には ， 

の ( タ，刀 ;r) 手 J 憶タ U イょ (14) 
を 実現できる．学習の 詳細については ， 3. で述べる． 

以上をまとめると ， 次式 のような手先位置制御系のモ 

デルを得る・ 

礫ゐ十 1) 二列 肋 十イ 仇 ( 威 

イ 仇 ( 々 ) 二例 礫 々 ), イょ ""( 々 )) ミノ む け ( 威レ T",( 威 

刀 x",( 功二 Xnlk( ん十 1) 一よ Ⅸ 威十 K Ⅸ 肋 (15) 
なお， ここで， K 二 l とすれば， 

イよ "¥( ん ) 二 % Ⅸゐ十 1) 一よ ( 肋 (16) 
となる・手先位置制御系は ， 

タ ㎏ 十 1) 手爪 威十 Ⅰ *( 億劫 )(T" ㏄ 十 1 ト 八列 肋 )) 

(17) 
となり，広義のニュ 一トン法を近似的に 実現している   

このように，出力誤差のフィードバックを 利用して， 

反復改良演算に 基づいて， 逆 問題の解を求めるシステ 

ムを，筆者らは 出力フィードバック 型 逆 モデルと呼ん 

でいる n18], [19]. これは通常の 意味での 道 モデルとは 
  
言えないが，反復改良の 結果としで， 逆 モデルと同様 

の 働きをするため ，このように 呼んでいる．出力フィー 

ツ ド ク 里道モデルの 構成を図 1 廿こ 示す．図中の 之 一 1 
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図 1 出力フィードバック 型 逆 モデルの構成 

円 e. l Conf@urationofoutputFeedback Inverse Model   

は信号の増分を 計算する制御要素であ る・ 

本論文で示した 出力フィードバック 型 逆 モデルの 構 

成は ，工学的には ，精度が十分とは 言えず， また，学 

習時間がかかるといったいくつかの 弱点を抱えている． 

工学的逆運動学問題解法システムとしては ，仙人るの 

フィードバックゲインの 学習法 [l2K や，筆者らが 提案し 

た工学的改良案 [20] を利用できる． 

2.4  速度。 加速度に着目した 出力フィードバック 型 

逆 モデル 

関節 角 と手先位置の 速度の関係 

エ二 Ⅰ ( タ ) タ (18) 
は線形であ り，関節角の 微小変化と同様に ，直接 逆 モ 

デリンバによって ，逆 モデルの獲得が 可能であ る． ま 

た，関節 角 と手先位置の 加速度の関係 

お二Ⅰ ( タ ) タ十 [ くタ み Ⅰ 日夕 ) ダ タ (19) 

も ，関節 角 加速度と手先位置加速度に 着目すれば， 線 

形であ り，直接 逆 モデリンバによって ，逆 モデルの 学 

習 が可能であ る．速度や加速度の 関係に着目した 逆運 

動学解法システムの 構成法 は ついては，付録 2. に示す   

2.5 静的な逆運動学問題の 解法 

本節では， 目標軌道が明示されず ， 目標手先位置の 

終端 値 のみが指定される 静的な逆運動学問題について 

述べる・与えられた 目標手先位置に 手先を一致させる 

関節 角 ベクトルを計算するためには ，現在の手先位置 

と目標手先位置とを 連続に結ぶ目標軌道を 生成し，そ 

れに追従するような 手先位置制御を 行え ぱ よい・関節 

角が ストロークエンドに 達したり，ヤコ ビ 行列が特異 

になるような 姿勢に達したりして ，軌道に追従できな 

い場合には，ランダムに 関節 角 ベクトルの初期値を 変 

更し ， 再び目標手先位置に 到達するような 目標軌道を 

生成し，その 軌道へ追従する 過程を繰り返すことによっ 

て ，最終的には 目標点に到達できる． 

Element   

e(k) Human@ x(k) 
Arm 
x  Ⅰ 舐 e) 

図 2  学習要素のための 教師信号 

円 9. 2  Teachingsignalfor learningelement   

3. 座標変換回路の 学習 

本章では，手先の 位置誤差を関節 角 ベクトルの変化 

量 に変換する神経回路の (6, 力めの学習について 述べ 

る． 式 (13n に よ る 硝 0 ，力めの学習の 様子を図 2 に示 

す・ 

3.1  直接 逆 モデリンバによるオフライン 学習 

本論文において ，人間が手先位置の 制御を意図して 

いない運動時に ，神経回路の 学習を行 う ことを オ フラ 

イン学習と呼 ぶ ・ 

入力の変化 Z タが 十分小さな領域においては ， 式 (12) 

のような線形近似が 可能であ る．の ( タ， 力めを理想的な 

学習要素とすると ， 式 (13 肛 従って学習を 行った場合， 

式 (12) を満たす 力タを 2 尹 とすれば， 式 (4)2 9, 

の ( タ ，刀工 ) 手 E( 、 d タつ (20) 
となる よう に，学習が行われる． 

% 二 何の場合， 八 6) が正則行列であ れば， 式 (12) の 

Z.r に対応する 27(9* は 唯一であ り， 

の (6  , 刀工 ) モ E(Z タ *) 二 Ⅰ ( タト ， ZT (21) 
を得る． 免く 何の場合において ，八のがフルランクの 

場合， 却 12) を満たす 力タは 無数に存在し ，ム のの一 

般化逆行列が ( のと，八のの 疑似逆行列 (Moore 

ギ enrose の一般化逆子 千タ U) 

Ⅰ #(6) 二 ⅠⅡ タ )( Ⅰ (W) ⅠⅡ 6) 卜 ' (22) 
を利用して， 

2 尹二 @70 むけヱ ， め二 Ⅰ *( 日 )A ヱ + け一がり 灯 (6) ル 

(23) 
と書くことができる・ Z 尹 は力 ヱと はの関数であ る 

だけでなく， タの 関数でもあ るが， タは 省略する． u は 

力ヱと 無相関の珂次元ベクトルであ る． ノ *( 日 ) は，が 

( のと 何行 後列の行列 G,( のを利用して ， ， 

Ⅰ 可タ ) 二 Ⅰ #(6)+ け一が ( タ ) Ⅰ ( タ ))G( タ ) (24) 

1386 



論文 / 直接 逆 モデリンバによる 人間の逆運動学解法システムの 一 学習モデル 

と 書くことができる． 式 (4U より， 

卸 ． 6,Ax 片 E( イ伊 ( ヵ T,u)) 

二 Ⅰ 代タ ) イ T 牛 (1 一 ノ Ⅹ タ ) ノ (6 り E(u) (25) 
を得る． E(y) の値にかかわらず ， 

Ⅰ ( タ ) の (6  , イょ ) 与イ ょ (26) 
が 成立し 例 6, イょ ) は式 (12) の近似的 逆 モデルとなっ 

ている．以上のように ， 式 (13) の学習 別 によって，座標 

変換回路の学習が 可能であ る． 

ノ (6) が フルランクの 場合， ( Ⅰ 一 がじ 灯 (0)) のランク 

は 瑠 一 % となる． 式 (23) より， イ 尹は力のの部分空間に 

分布する・ Z 尹の分布する 辮 一 % 次元空間の体積要素 

をんとする．学習に 用いる コタ の分布を表す 確率密度 

関数を八冊 ) とすると， 式 (25) は ， 

の (6,Zr.r) 毛 E( イ尹 ( イヱ ， u)) 

  
  
  

仏 ク ( ヵタ "( イよ，は )W はび 

(27) 
と表すことができる．積分領域 Q は イ 0* い x, めの分 

布する全空間であ る． ノタ が大きな領域では ，㎡ イ ㈲ の 

値は 0 とみなせるものとする． 

オフライン学習が 行われる，手先位置制御を 意図し 

ない一般の運動では ， タの 大部分の領域で ， 

㎡イタ )= 八一ノ タ ) (28)   一 一 0 

J ク ( カリ ， (0 ，は )w は D 
(29) 

であ る， 例 6, イ援 ) が ，大部分の領域において ， ヵよ に 

ついて一階連続微分可能な 関数であ ることから， 

の ( タ，イょ ) 二の (6  ,0) 牛 a の ( み み，イょ A ょ ) ] ⅠⅠ -D イコ x  +  0( イコよ 2)(30) 
と展開できる． 0( ヵょ 2) は イ T に関して 2 次以上の項の 

総和を示す． 式 (25), (29), (30) より，オフライン 学習 

の 結果，カアが 十分微小な領域では ， 式 (14) が成立する． 

手先位置制御を 意図しない一般の 運動では，㎡ イ の 

は適当なだ 同 2 次超曲面上で 一定とみなすことができ ， 

解行 解 列の適当な正宗対称行列 p と適当なスカラ 関 

数Ⅸ S) を 利用して， 

ク ( イウ ) 二 9( イタ や -, コり ) (31) 
が成立するものとみなせる．なお ， 式 <31) が成立しか 

つ， イ みの分布が正規分布に 従うとすると ，イタの 共 分 

散行列は，適当なスカラ ノ を利用して， 

E(Z みイタ， ) 二八 P (32) 
と表すことができる・ 

付録 1. に示す計算によって ，学習した イよ の範囲に 

おいて， 

の ( タ，イょ ) 手月 J,( Ⅰ． PJ,)",AZ (33) 
を得ることができ ， 式 (14) が成立する． 式 (33) の右辺は， 

式 (12) を満たす イク の中で評価関数 

S 二 1/7 ヵ 挽 P-, イタ (34) 
を最小化する。 

各関節の動きに 相関がなく， P が対角行列であ る場 

合，評価関数 S @, ま 

                          イ仇 P,i 2 (35) 

となる． この評価関数が 最小化されるということは ， 

「ふだんの運動でよく 動いている関節が 大きく動く」と 

定性的に解釈できる． 式 (33) の座標変換回路を 用いて， 

関節 角 ベクトルの逐次更新を 行う場合，手先の 目標位 

置 あ ( 肋が滑らかに 変化するならば ，関節 角 ベクトル 

孤 肋も同様に滑らかに 変化することが 保証される． 

冗長ロボットアームの 制御のために whitny は 疑似逆 

行列を利用した 先端位置変位の 関節 角 変位への変換法 

を提案した [21]. 仙人は最小ノルム 解を近似的に 得るた 

めの，疑似逆行列を 近似するフィードバツ ク ゲインの 

学習法を提案している [12]. 本論文で提案した 学習 別 に 

よって得られる 結果は， これらを近似している ，注 5 

は ，関節のインピーダンスを 考慮して，類似の 逆運動 

学解を得ている [22]. 本論文の結果とインピーダンス 等 

の動力学特性との 関係の考察は 今後の課題であ る・ 

3.2  オンライン学習 

本論文において ，人間が手先位置の 制御を意図し ， 

式 (15 旭 よる手先位置制御を 行っているときに ，学習を 

行うことをオンライン 学習と呼ぶ・ 座標変換回路によっ 

て計算した関節自修正員 A 免を教師信号とすること @ こ 

より，オンライン 学習が可能であ る・オンライン 学習 

においても，学習要素の 入力空間の 1   日 (6, イ x) で学習 

が行われていれ ば ，その占の近傍においては ， 式 (26) が 

成立し，学習要素は 座標変換回路を 学習できる．但し ， 

式 (29) が成立するとは 限らない． 

関節角の修正 量イ 6" の計算が 

Z 仇 二の ( ウ，ヵ T カ (36) 
のように行われるものとする・ 学習時において ，座標 

変換回路への 人力は関節角の 現在宿 ウと ，関節 声 の 変 

化量イ 6" に 対応する手先位置の 変化   イ xr であ り， 次式 
のような教師信号によって 学習が行われる   
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び (6, イょ ) 二 AQ" ニ %  田 ， イょカ 

イょ 二八日十 Zr6L") 一八の (37) 
この学習は， COlombano  らの提案した 目標指向型モ 
デル反転 (GoalDirected  ModelInversion)[23] を ， 次 

のようなシステム 

イょ二 <7( 田 ， 2 の 

二八日十 A の一八の (38) 
に対して，適用したものとなっている．学習が 十分進 

行した段階においては ，教師信号 A ぬはイよ に対して 

一意に定まり ，オフライン 学習時と異なり ， イ 田が十分 

小さいという 条件は必要でなくなる 可能性が期待でき 

る．しかしながら ，オンライン 学習の場合， 式 (29) が 成 

立しないため ， 例 67 曲 ) への入力 2 眈が 0 になって 

も， 列 Q,Ax") の 値は 0 にならず，関節 角 ベクトルの更 

新が起こるという 問題があ る・ 

3.3  学習についての 考察 

オフライン学習によって ，学習を行う 場合，最終的 

な学習結果は ，教師信号の 性質に依存し ，学習要素の 

初期状態には 依存しない．一方，順逆モデリンバ [1], 

フィードバック 誤差学習 則 [6], あ るいは提案したオン 
ライン学習によって 学習を行った 場合，教師信号が 学 

習要素の状態によって 決定されるため ，学習の結果は ， 

学習要素の初期状態に 依存する・オフライン 学習とオ 

ンライン学習の 両方が行われた 場合，学習結果は ， オ 

フライン学習に 用いられた教師信号の 性質に依存する 

ことになる   

オンライン学習のみでは ，学習要素の 初期状態によっ 

ては，解法システムの 学習が成功しない 可能性があ る． 

また， 列 6,0) の値が 0 にならないという 問題点があ る． 

一方，オフライン 学習のみでは ，実際に行いたい 運動 

状態で， 目標指向性のあ る学習を行うことは 困難であ 

る ． よって，筆者らはオフライン 学習とオンライン 学 

習の両方が行われていると 考える・ この学習を複合学 

習 (HL: HybridLearning) と呼ぶことにする． 

人間は，幼児期に ，反射的な運動から 始まって， さ 

まざまな運動を 繰り返した後，物をつかむことができ 

るようになる [24], [25]. このとき，多数回のオフライ 
ン 学習が行われ ，逆運動学問題解法システムが 形成さ 

れるものと想定される． また， さまざまな運動を 行い 

つ つ 成長し ， 常に逆運動学解法システムの 調整が行わ 

れているものと 考えられる・ 

4.  シミュレーション 

提案したモデルの 性能を評価するために ，数値実験 
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な 行 う ・ 2 次元平面上を 動くマニピュレータアームの 

逆運動学問題を 考える． 2 次元平面上で 動く， 3 自由 

度アームの関節 角 ベクトル け ，， 浄 2, ぬ ) とその手先位置 

㎏，めの関係を 
ょ 二助 十 ， Llcos( ㈲ 十 L2cos け ， 十助 

+,L3cos け ，十日 2 千餓 

ぴ二ぴ 0 千 L,sin( 仇 ) 十 L2sin( 切土 助 

+  L,s ㎞ (. み ，十日 2 土仏 ) (39) 
とする． これは，水平面や 垂直平面上において 運動を 

行っている上肢のモデルであ る．寸法は L, が 0 ． 30m, 

L2 が 0 ． 25m, L, が 0 ． l5m とする．垂直面上の 運動を 

想定し， 肩 関節に相当するみ ，の可動範囲は 

ト 30 。 ， 120 。 ], 肘 関節に相当する 浄 2 の可動範囲は 

[0 。 ， 120 。 ], 手首関節に相当する 浄 ，の可動範囲を 

ト 60 。 ， 60 。 ] とする． 

このようなアームについて ，手先位置㎏ け ) を 実現 

する関節 角 ベクトル ( み ，， 浄 2, 仏 ) を求める逆運動学問題の 

解法システムを 獲得するシミュレーションを 行う． 図 

3 にアームの構成を 示す．以下，出力フィードバック 

型 逆 モデルを OFIM(Output Feedback  Inverse 

Model) と略す．簡単のため 式 は 5 沈 おいて， K 二 I と 

おく．比較のために ，学習要素を 用いずに，式は 7) の右 

辺を計算によって 求め，逆運動学問題を 解く数値解法 

方式を用意する．これを NM(NumericalMethod) と 

略す・ 

以下に述べるような 目標軌道について ，逆運動学問 

題を解く試行を 行い，黍道の 追従誤差によって ，解法 

、 ンステムの評価を 行う・ 

まず一様乱数によって 関節 角 ベクトルの初期値 卸 0) 

を発生させ，そのときのアーム 先端位置㎡ 0) を初期目 

標値 芯 として定め ， 次に再び正規乱数のによってア 一 

ム先端位置の 変化 量 Z 芯 " の 策ヶ 成分を 

木 。 

｜ (x ， y) 
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イぷ 恵姉 0 ・ 2 の (m) (40) 
のように定め ， 次式 のように手先位置の 最終的な目標 

値 な を定める・ 

ル二心土 イ T (41) 
これら目標値と 初期値の組に 対し，目標軌道を 

色 " くんⅠⅠ二丁 
（ (1 あ 一 %  T) 田 ，十村 T ょ ， (0 ミん ニ T) (T 韮 ん %2T) 

(42) 
のように定義し ，提案する逆運動学解法システムによっ 

て，アーム先端を 目標軌道へ追従させる．但し ，運動 

学的に実現不可能な 軌道は除くものとする・ 今回のシ 

ミュレーションでは T を 5 とおく・サンプリンバタイ 

ム At を O.2a とすると，手先の 目標速度の標準偏差は 

0 二ん 五 T において， 0 ． 2m/s であ る． 

多数回の試験を 行い，追従誤差Ⅸのの RMS 誤差に 

よって，解法システムの 性能を評価する．但し ，計算 

中に，関節角の 可動範囲を超えた 軌道は失敗したもの 

とする・ 

シミュレーションで 用いる学習要素は 4 層の神経回 

路であ り，中間層を 構成する第 2 層と第 3 層に， シグ 

モ イド関数は二 tanh(. 「 )/2) で記述される 入出力特性を 

もつ非線形の 神経素子を配置し ，人力 層 と出力層は線 

形神経素子とする。 座標変換を学習する 神経回路は入 

力 肩 より順に， 5, 15, 15, 3 個のニューロンによって 

構成される。 

神経回路の学習法としては ，バックプロパゲーショ 

ン法を用いる・バックプロパゲーション 法は，人間の 

神経系で用いられている 可能性は低い・ 本論文で提案 

されたモデルの 動作の検証においては ，学習要素の 学 

習法は何を選んでもよいため ，簡便なバックプロパ ゲ一 

、 ンコ ン法を用いることにする・ Kohnnen の トポバラ 

フィックマ ッ ピンバ等のより 現実的な学習要素の 利用 

は今後の課題であ る． r 凹目の学習時における 神経回路 

の出力をの㈹ ，教師信号をの 句 ，誤差評価関数を 
S ㈲ 二 l のⅢ一の㈲ l2 (43) 
とする．神経回路の メ 番目の結線の 結合加重を肋とす 

る・ i 凹目の学習時における 肋の修正 量刀牡 ㈲は ，学 

習 率 るヮ ，，慣性率を ぼ とすると， 次式 のように計算され 

る 

Z 肋 ㈹三一 ヮ鳴チ十 ㎡地ト U (44) 
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4.1  オフライン学習 

教師信号の性質と OFIM による手先制御の 精度の関 

係を調べるため ，オフライン 学習のシミュレーション 

を行う．関節の 初期姿勢を一様乱数によって 生成し ， 

続いて，関節角を 変化させ，そのときの 手先位置の変 

化量を観測し ， 式 (13 旭 従って学習を 行う．関節 角 の 変 

化は，正規乱数のを 利用して， 次式 のように生成する・ 

イ仇 二のの (45) 
0 は関節角の変化量の 標準偏差であ る・サンプリンバ 

タイム ん を 0.2s とすると， 0 二 0 ． 1 は， 0 ． 5rad/s に相 

当する． 式 (44) の学習率 ヮは 1.OXl0"', 慣性率 はは 

0.5 とする・ 

関節 角 変化の標準偏差 0 の変化に対する 解法システ 

ムの性能の変化を 図 4 に示す．図 4 の (a 畑式 (42) の軌 

道への追従動作が ，関節角の可動範囲内で 成功する確 

率の変化であ り， (b 畑 出力の RMS 誤差の変化であ る． 

  

    
  
  

0 の コ 0 60   6 Ⅰ Ⅰ 0-, Ⅰ 0 。 

Standard@ Deviat     on@ of 

Change@ of@ Joint@ Angle@ (rad) 

(a@)@ Percentage@of@successful@trials@(%) 

Ⅰ 0-3   

豊 10" Ⅰ 0-i Ⅰ 0 。 

Standard@ Deviat     on@ of 

Change@ of@ J0     nt@ An9e@ (rad) 

(b) RMSerrorofoutpu 正 (m) 

図 4  オフライン学習による 出力 フ 小一ドバック 型 

逆 モデルの性能 

Fg ． 4 Performance｛f｛FIM‖fter｛ffli   e〕earni   g ． 
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図中の NM は，数値解法方式のシミュレーション 結果 

であ る．オフライン 学習において ， 0 が適切であ れば， 

提案法は数値解法方式に 迫る精度をもっていることが 

判明した・人間が 実際の学習において 用いている信号 

の 0 の値を検討することは ，今後の課題であ る． 

図 5 に，前述の目標黍道への 追従の様子の 一例を示 

す，図 5(a) において，手先についている 番号は式 (42) 

のんの値であ る．図中の小さな 円は， 各 んの値に対応 

する目標手先位置を 中心とし，その 半径は 0 ． 0lm の円 

であ る・図中の大きな 円は，手先位置の 最終的な目標 

値あ る中心とし，その 半径は 0 ． 02m であ る． OFIM に 

よって生成されるアーム 運動は，数値計算によって 生 

成されるアームの 運動と非常によく 似ている   

申 ・ 

(a@)@ Output@feedback@inverse@model 

｜
 

(b@)@ Numerical@method 

 
 
図
巧
 
F
i
 

手の軌跡 ( オフライン学習 ) 
Path  0fhand.(off@inelearning) 

4.2  オンライン学習 

オンライン学習においてば ， 式 (42) によって生成され 

る軌道に追従する 試行を行いつつ ，学習を行い 座標変 

換回路を獲得するシミュレーションを 行う． 式 (15) の反 

復ごとに学習を 行うものとし ， 1 回の試行当り 10 回の 

学習を行っている．オンライン 学習のみで，学習を 行っ 

たが 20 種類の初期状態から 出発させたにもかかわらず ， 

十分な精度の 解法システムを 得ることができなかった． 

オンライン学習単独では 不十分であ ることが判明した． 

そのため，前節と 同様の方法で ， 0 を 0 ． 5( 「 ad) とし 

て， 10 万回のオフライン 学習を行った 後，オンライン 

学習を行 う ． 卸 44) の学習率 ヮは 2.OXl(r" 。 ，， 潰性 率 は 

は 0 ． 5 とする．学習率は ，不安定にならないように ，オ 

フライン学習時よりも 小さくした・ 

図 6 に，学習の様子を 示す．試行を 繰り返すにつれ 

て，出力の RMS 誤差が減少し ，逆運動学解法システム 

としての性能が 向上している．但し ，試行が 107 回を超 

えた時点において ， RMS 誤差の増加傾向が 見られた． 

図 7 に， 1000 万回のオンライン 学習を行った 解法シス 

テムによる目標黍道追従の 一例を示す． 

上ヒ較的 良好な初期値を 得て，学習を 始めたにもかか 

わらず，オンライン 学習は，オフライン 学習時に比べ 

て精度は低い ，また，オンライン 学習のみでは ， しば 

しば不安定になり ，，性 肯 ; が悪化する場合が 多かった． 

3.3 で述べたように ，単純なオンライン 学習のみで， 学 

習 が行われている 可能，性は小さいと 考えられる． 

4.3  オフライン。 オンライン複合学習 

オンライン学習と 同時にオフライン 学習を行う複合 

学習について ，シミュレーションを 行う． 

本節のシミュレーションでは ， 4.1 と異なり，オフラ 

イン学習においても ， より現実の人間の 運動に近い 信 

号を用いる・ 軌道追従の試行において ，前の回の試行 

の終了時の状態から ，新たに関節 角 ベクトルの初期値 

引 0) を設定する際の 腕の運動時に ，オフライン 学習を 

行 う ものとする． このときの関節 角が 

  刀ワ l 二 0 ・ 25( 「 ad) (46) 
だけ変化するこ。 とに，学習を 7 千うものとする． 0 ． 25rad 

は ，サンプリンバ 間隔を 0 ． 2s とすると， 1.25rad/s に 

相当する． 卸 44) の学習率 ヮは 5.0X10" 。 ，，慣性 率はは 

0 ． 5 とする・ 

図 8 に，学習の進行の 様子を示す．学習によって ， 

RMS 誤差が減少し ，解法システムとしての 性能が向上 

していることがわかる・ 107 回の試行を終えても ，更に 

精度は向上し ， 108 回の試行終了後， RMS 誤差は 5.03 
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Xl0-,m まで減少した．学習回数は ， 1 回の試行につ 

いて，平均 16.3 回であ る．図 9 に軌道追従の 様子を示 

す．オフライン 学習時と同様，数値解法の 軌跡と非常 

によく似ている・ 

4.4 静的な逆運動学問題の 解法 

前節の複合学習によって 獲得された逆運動学問題解 

Number of Trials 
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図 6 オンライン学習のシミュレーション 結果 

円 9.6 S@ulationresultofonlinelearning 、 

O
 
0
 
0
 

O
 
8
 
6
 

「
 

（
せ
い
）
の
一
六
 w
 一
 Ⅰ
 ト
 

三 40     OFl   
ぉ 20 
  
  の ひコ o lo@o@o'lo'lo'lo'lo'lo7 ・・・・・・・ 

Number@ of@ T Ⅱ     als 

(‖・ Percentage｛f《uccessful》rials・ 

  
こ 100 
ヲ 
  
Ⅰ㌔ 

O ） コ 10 
  
  
@@ 10-2 
      
Ⅲ 

の 「 0-3 三エ lo@o'lo@o'lo% O'lo% O7 
Number@ of@ Tr     al   

(b)  RMS  errorofoutput(m) 
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法 システムによって ，静的な逆運動学問題を 解く試平子 

を行う・ まず一様乱数によって 関節 角 ベクトル ワ を発 

生させ，そのときのアーム 先端位置を目標手先位置 援 り 

として定め，解法システムによって 出力された逆運動 

学解の精度を 手先位置の R ㍉Ⅰ S 誤差によって 評価する・ 

評価に用いる 鈎の個数は 1 万個とする・ 

OFIM では， 2.5 で述べたように ，与えられた 目標手 

先位置 鞄 に対して，一様乱数によって 関節 角 ベクトル 

の初期値 俵 0) を生成し， 式 (42 旭 よって，目標軌道を 

定め，手先を 追従させる．手先位置精度の 目標値を定 

め，手先位置誤差が 目標値以下にならなかった 場合に 

は，初期値を 変更して，再び 目標軌道を定め ，追従 動 

作を行う・初期値変更回数の 上限は 20 回とする． 20 回 

の初期値変更を 行っても，目標精度を 達成できなかっ 

た場合には，それまでの 結果のうちで ，手先位置誤差 

が最小になったものの 値を手先位置誤差とする． 

参考のため，従来の 直接 逆 モデリンバによって 獲得 

した逆運動学モデルの 出力を逆運動学解とする 解法 シ 

ステムについても 性能評価を行う．これを DIM( 団 rect 

Inverse Modeling) と略す．用いた 神経回路は，入力 

肩 より順に， 2, 15, 15, 3 個のニューロンによって 

構成されている．学習は 10 種類の初期状態から 出発し 

最も良いものを 評価に用いる． 

OFIM では， 目標精度を 0 ． 0lm とした場合， RMS 

誤差は 6.39X  l0",m,  初期値変更回数の 平均値は 

0 ． 692  回であ った． 目標精度を 0 ． 005  とした場合， RMS 

誤差は 5.48X  10",m,  初期値変更回数の 平均値は 4.29 

回であ った・ DIM  の RMS  誤差は 1.62X  l0-2m  であ っ 

た・今回のシミュレーションでは ，出力フィードバッ 

ク 里道モデルは ， DIM よりも高精度の 逆運動学解を 得 

ている・ 

5. む す び 

本論文では，逆運動学問題の 不良設定性を 一部回避 

し，直接 逆 モデリンバを 用いて，人間の 上肢逆運動学 

解法システムを 学習する新たなモデルを 提案し，シミュ 

レーションによって ，学習が可能であ ることを確認し 

た   

直接 逆 モデリンバには ，生体モデルとして ， もう 一 

つの大きな弱点があ る．学習時と 制御時において ，回 

路への入力信号の 切換えが必要であ るという弱点であ 

る ．本論文の場合で 言えば，上肢の 制御時において ， 

学習要素への 入力信号は手先位置変化量の 目標値であ 

るが，学習時において ，入力信号は 視覚によって 観測 
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された手先位置変化 量 であ る・随意によって 生じる目 

標値信号と観測信号とは ，最終的には 一致すべきもの 

であ るが，信号の 性質の隔たりは 大きい・ この弱点の 

解消は，今後の 課題であ る． 

謝辞 研究を進めるにあ たり，資料をお 送り下さっ 
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ィ寸 録 

1. 学習要素の学習 

式 (23), 式 (24) より， 
Z 尹 (Zx, め 

二が ( ㈲ Z ヱ 千け一が ( の八の )(G( ㈲ Z ょ十め 

(A 。 吟 
を得る．田のがフルランクであ る場合， け 一ノ # 

( の 刀 ㈲ ) のランクは 移 一 % となる．御次元ベクトルの 

成分のうち ん 個の成分を適切に 選んで， 0 としたべク 

トルを㎡とすると ，任意のばに 対して， 次 式を満たす 

がが存在する・ 

( Ⅰ 一フ喘 (6V ノ (9y)(G(g)A ヱ十め 

Ⅰ ( Ⅰ一ノ #( タ ) ノ ( タ )) は " (A-2) 
以下， ノ Ⅹ㈲を ノ # と 略す・ ここで， 

ば " 二くぴ ， ', ぴ 2, '       ， ぴ m 一 n,,0 ， @  ， Oyr (A.3) 
は ' 二くぴ l', ぴ z',. ‥ ，ぴ加一 "')" (A-4) 
とおいても一般性は 失われない． ガと 本文中の式 (23) の 

イワ *( 、 d ヱ， めとの対応関係は 1 対 1 であ る．スケーリン 

グ を行っている 式 (27 沈 おいては， ガとひ は同一視で 

きる． よって ， 

の ( タ，イヱ ) 毛 E(Z  田 *(2 お，は )) 

                        u)) ヵタⅡ ぬ Ⅳ ) 而 ，   

よ メカ タ 八ヵ 下 ， ひ )) 血 ， 

  
二ノ #Z ヱ十 (A.5)   

と 計算できる・ ここで体積要素 み u, の 積分領域 ひは， 

移 一 % 次元のべクトル ガ の全空間を表すものとする   

す な む ち ， 

@ ㎡ め 加工Ⅰ二丁 ひ ( ガ ) ぬ，， -% Ⅰ ",  (A 。 6) 
であ る・ 

イク の分布が球対称の 場合を考える． この場合，確率 

密度関数Ⅸ Ag) は原点からの 距離の 2 乗 Z タソタ の 関 

数 であ る．すなわち 

タ (A ワ ニ二メ Z 日ソの (A  .7) 
と 書くことができる   

B 二 ( Ⅰ一ノ # ノ ) (A.8) 
とおくと， 

が ， B 二 0 (A.9) 
より， 

パ ノタ ， ) 二メ Z アプ # ワ #Z ヱ 十がりり ひ *)  (A  .l0) 

が 成立する． タ (ZB") は ガ の各成分に対して ，偶関数と 

なり，奇関数となる H がとの積の積分 値は 0 になる   

よって ， 

の ( タ， 』 ヱ ) 与 E(Z タ ") 二ノ #Z ヱ (A-11) 
を 得る．この場合，学習要素は 本文中の式 (12) の最小 / 

ルム解を計算する   

本文中の式 (31) に示す よう に ， 』 タの 確率密度関数 

パ A ㈲が，正宗対称行列 P と スカラ関数Ⅸ S) を利用 
  

して， 

Ⅸ AB) 二メ 27 タ， p",27 ㈲ (A-12) 
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と 表される場合を 考える・ 

P は正矩対称行列であ るから，適当な 行列 化 が存在 

し， 
  

p 二月化， (A-13) 
と表せる． ここで， 

イダ二月 - ソタ 

ア二 JR 

刀タ叫 ⅠⅠ 弓ヵヱ十 ( Ⅰ 一 Ⅰ げ Ⅰ つひ 

して， この回路に，出力誤差のフィードバック 項を含 

む目標加速度 

おソ 二十 " 十 K Ⅸ ナ " 一を ) 十 K(Td 一ヱ ) (A-22) 

を入力することに よ り，逆運動学問題を 解くことが可 

能であ る・ 

( 平成 6 年 7 月 18 日受付， 7 年 2 月 23 日高受付 ) 

Ⅰ " 二 Ⅰ "( Ⅰ ， Ⅰ つ "@ (A-14) 

という変数変換を 行えば，イタの 分布が球対称の 場合の 

議論を利用でき ， 次 式を得る． 

のけ， 力 め モ E( 、 刀タつ 

二月・ E( 刀 e,,) 
二瓦 J,,(7 ソ ",)-, 刀ヱ 

二 PJ'(JPJ,)", 刀ヱ (A  . Ⅰ 5) 

2. 速度。 加速度に着目した 座標変換回路学習 

関節角速度と 手先速度の関係に 着目して，座標変換 

回路を構成することが 可能であ る．関節角速度 指 = を 

出力する神経回路の 出力をの (B, ょ ) とする． 列 0 ， ょ ) 

の 教師信号を び ( タ，ょ ) として，次のような 教師信号を 

提案する   

の Ⅱ タ，よ ) 二日 (A-16) 
微小変位 た 着目した座標変換回路と 同様にして， 次式 

のような座標変換回路を 得ることができる   

大山 英明 ( 正員 ) 

昭 60 東大・ エ ・航空 卒 ． 昭 62 同大大学院 

修士課程 了 ・同年通産省工業技術院機械技術 

研究所入所．ロボット 工学部バイオロ ボ ティ 

クス 課 所属．人間の 運動制御とそのモデル 化， 

神経回路モデル ，非線形最適化，テレイバジ 

スタンスなどの 研究に従事・ 計測自動制御宇 

会 ，日本ロポット 学会各会員   
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前田 太郎 ( 正員 ) 

昭 62 東大・ エ ・計数字．同年通産省工業技 

術院機械技術研究所入所・ロボット 工学部バ 

イオロ ポ ティクス 課 研究員． 平 4 東大先端科 

学技術センタ 一助手・ 平 6 東大工学部助手， 

人間の知覚特性のモデル 化，神経回路網モデル ， 

テレイバジスタンス ，マン・マシンインタフェー 

スの 研究に従事・エ 樽・ 平 2 計測自動制御学会論文質， 平 4 日本 

ロボット学会技術賞受賞．計測自動制御学会，日本ロポット 学会 

素 に出力誤差のフィードバック 項を含む目標手先位置 

速度 

土 d,= より 十 上ペ Td 一ヱ ) (A-18) 

を入力することにより ， 目標手先軌道に 追従する関節 

角速度ベクトルを 計算できる． 

速度の関係と 同様に，加速度の 関係に着目して ， 座 

舘 障 

昭 43 東大・ エ ・計数字・ 昭 48 同大大学院 

工学系研究科博士課程 了 ・二樽． 昭 48 より 

東京大学助手，通産省機械技術研究所研究 
員，同所主任研究官，遠隔制御課長，バイオ 

ロ ポ ティクス課長，東京大学助教授を 経て， 

平 4 東京大学教授に 就任，現在に 至る． 昭 

標 変換回路を構成することも 可能であ る． 

関節 角 加速度指令を 出力する神経回路の 出力 

の ( タ，ワ，お ) の教師信号の ， ( タ，タ，お ) を 

の Ⅱ 6, タ ， 援 ) 二タ   (A-19) 

とする．本文中の 式 (19) を満たす関節 角 加速度がは， 

が 二 J*(<9)( 十一 け刀 8)/ みタ タ ] タ ) 

十 ( Ⅰ一丁 "( タ ) Ⅰ ( タ )) ひ (A-20) 
であ り， 式 (A.19) の学習によって ， 

の (0 ，タ，お ) 手 E( 、 タ   *) 

二 Ⅰ， (B)( お目 a 八の / 日夕 0¥ ㈲ (A-21) 
を得る，これは 卸 19) の 道 モデルであ り，手先位置加速 

度を関節 角 加速度に変換できる． KD を適切なゲイン と 
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54- 昭 55 米国マサチューセッツ 工科大学 (MIT) 客員研究員．バ 

イスペクトルを 用いる信号処理，盲導犬ロポット ，テレイバジス 

タンスなどの 研究を行う． IEEE/EMBS 学会賞，通商産業大臣 

賞，研究業務優秀者表彰などを 受賞． IMEKO TCl7(Robotics) 

議長・ SICE フエロー   

  


