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1. はじめ に
本研究の 目的は，実ロボットの 道具使用モデルの 構築

である．「道具を使う 」ためには，道具の 1)認識と 2)利
用という 2つの 能力が必要となる．従来の 道具を扱う研
究では，こ の 二つの 問題を切り分けて研究されていた．
しかし 実世界の 道具は多様であり，また各道具の 利用法
も多様であるこ とから，認識と利用を切り分けた結果，
問題が複雑になっていた．近年の 研究で身体性の 考慮が
道具の 機能理解につながるこ とが示唆されている [1]．
人は道具を手に持ったとき ，それを身体の 延長であるか

の ように扱うことができる．本研究では道具を身体の 延長
と知覚するこ とを「道具身体化 (tool-body assimilation)」
と呼ぶ．これは人が道具を使う際に，認識と利用を同一
の 枠組で扱っているこ とを示唆し ている．
本研究では，道具身体化の プロセスをモデル化し，その

モデルを用いて既知道具，未知道具の 認識・利用を行う手
法を構築した．具体的には，卓上物体の 移動をタスクとし，
Multiple Timescales Recurrent Neural Network (MTRNN)
をロボットの 自己モデルとして利用し た．MTRNN の 振
る舞いを変調させ るための 階層型ニューラルネットを付
加し たモデルを道具使用モデルとして利用する．実験に
より，既知の 道具だけでなく未知の 道具を用いた場合で
もロボットが動作との 組み合わせ によって把持道具の 認
識を行い，提示された動作を再現でき るこ とを示す．

2. 道具身体化モデ ル
2.1 MTRNNによる自己モデ ル
本研究では，ロボットの 自己モデルとし て谷ら [2]に

よって提唱された MTRNN を用いる. MTRNNは複数
の 時系列パターンを学習・汎化でき る学習器で，Input-
Output units (入出力層)，Fast-Context units (Cf)，Slow-
Context units (Cs)と呼ばれる異なる時定数を持つニュー
ロン群で構成され，Cfと Cs の 各ニューロンは自己再帰
結合を持つ．Cs の 初期値 (Cs0)を変更することで複数の
時系列パターンを一つの ネットワークで表現可能になる．

2.2 Second-order networkによる道具身体化モデ ル
道具の 身体化は，自己モデルの 一部を変調させ るこ と

だと考えられる．そこ で，MTRNN の 各ノード間の 結合
重みの 一部を決定する，パラメータ値 (PB値)を入力に
取る階層型ニューラルネット (変換モジュール)を付加し
た．(図 1参照)．つまりMTRNN の 入出力層と Cf間の 結
合は２次ネットワーク (second-order network)となる [3]．
学習に用いるデータはロボットの 関節の 角度情報と，

カメラ画像である．

3. 道具身体化モデ ルのロボット へ の実装
3.1 テストベッド と取得デ ー タ

本稿で用いるテストベッドは，ヒューマノイドロボッ
ト HRP-2を用いた . 操作対象は， 上面と側面を赤色に
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図 1: 道具身体化モデル

し た円柱状の 物体，用いる道具は I字型，L字型，T字
型の 棒状物体である．操作対象は卓上に 2つあり，一方
はロボットの 手の 届く位置に，もう一方は道具を持たな
ければ届かない位置に置いた．
取得データは画像データとモータデータである. 画像

データは，HRP-2に搭載されたカメラからの 画像を縮小
し た 16× 12 の カラー画像を用いた．上記の 画像データ
を Self-Organizing Map (SOM)を用いて 3× 3 の 特徴量
べクトルに変換する．変換し 9次元の 画像特徴量として
用いた．モーターデータは左腕の 関節角情報 7次元 (肩
Pitch，肩 Roll，肩 Yaw，肘 Pitch，手首 Roll，手首 Yaw，
手首 Pitch)を用いた．画像特徴量とモーターデータを正
規化し ，90ステップ（ 66ms/step）の 16次元ベクトルを
得る.
3.2 道具身体化のプ ロセス

本手法は，4フェーズから構成される.
フェー ズ 1： 自己モデルの学習 意図する物体操作とな
るようプログラムし た複数の モーションを道具を持たな
い状態でロボットが生成し ，データを取得する. 取得さ
れたデータを用いてMTRNNを 30000回学習させ る．学
習には BPTTを用い，各ニューロン間の 結合重みと各動
作に対応するCs0を求める．
フェー ズ 2： 変換モジ ュー ルの学習 ロボットは道具を
把持し た状態と道具を持たない状態で，フェーズ 1 で
学習し た動作を生成し ，データを取得する．得られた
データを用いて変換モジュールの みの 学習を行い，各道
具ごとに自己組織化された PB 値を得る．具体的には，
MTRNN の 結合重みを固定し た状態で，変換モジュール
を延べ 20000回学習させ る. こ れによって変換モジュー
ルとMTRNN間の 結合重みと各道具に対応する PB値が
求まる．こ の とき Cs0 にはフェーズ 1で得られた同一動
作に対応する値を用いる．
フェー ズ 3： 変換モジ ュー ルの同定 (把持道具の身体化)
ロボットは試し 振りを行う．具体的にはフェーズ 2と同
様に，フェーズ 1で学習し た動作を生成し ，データを取
得する. 得られたデータを道具身体化モデルに入力する
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図 2: ロボットから見た操作 1, 2, 3 の 様子
こ とで視覚画像を予測し ，実際に得られる画像情報との
誤差が最小になるような変換モジュールの PB値を計算
する．
フェー ズ 4： 道具を用いた動作の生成 フェーズ 3で
得られた PB値を使用し ，人間に提示される目標状態を
達成するような Cs0を計算する．得られた Cs0を道具身
体化モデルに入力するこ とで，道具を用いた動作を生成
する．

4. 評価実験：未知道具を用いる動作の連想
4.1 実験条件

MTRNN の サイズは入出力層が 16，Cfが 45，Csが 15
とし た．変換モジュールは入力層，出力層の 2層からな
り，入力層は 2とし た．
用いる道具は L字型，T字型，I字型の 棒状物体，用

いる操作は，ロボットの 手先を初期状態 (S)→状態 1→
状態 2と動かすこ とで生成される．各状態は手先の 位置
{左手前 (ln)，左奥 (l f )，右手前 (rn)，右奥 (r f )}と手先
の 向き {正面 (d00)，右斜め (d45)}で決定される．学習
に用いたの は次の 6通りの 操作である．
操作 1 S→(l f，d00)→(l f，d45)
操作 2 S→(l f，d00)→(r f，d00)
操作 3 S→(l f，d00)→(rn，d00)
操作 4 S→(l f，d45)→(l f，d00)
操作 5 S→(l f，d45)→(r f，d00)
操作 6 S→(l f，d45)→(rn，d00)

図 2に例を示す．上から順に道具なし の 操作 1，L字
把持の 操作 2，T字把持の 操作 3である．
フェーズ 1でロボットは操作 1～操作 6を自己モデル

として学習する．続いて，フェーズ 2では L字型と T字
型の 各道具について操作 1～操作 5を学習する. フェー
ズ 3でロボットは試し 振りとして操作 1～操作 4を行う．
フェーズ 4でロボットに操作 5を提示し ，その 動作の 再
現に必要な関節角の 情報を予測させ る．

4.2 実験結果と考察
既知道具では提示し た動作の 予測が可能であった．図

3に未知道具の I字を把持したとき の 予測結果の 一部を示
す．破線は提示し た動作の モーター値，実線はロボット
の 予測し た動作の モーター値である．縦軸は各モーター
の 角度情報を正規化し た値，横軸はステップ数を表す．
フェーズ 4において，操作 5についてはほぼ正し い予測
が可能であると言える．これより，本手法を用いること
で未学習の 形状の 道具についても，その 特徴を予測可能
である．
また，実験の 結果得られた PB値を図 4に示す．L字

型，T字型の 変換モジュール学習時に得られた PB値 (図
中：学習)，I字型の 操作 1～4で試し 振りを行ったとき
の PB値 (図中：操作 1～4)，加えて操作 3～操作 6で試

図 3: I字の 道具を把持し た状態での 操作 5 の 連想

図 4: 試し 振りによって得られた PB値

し 振りを行ったとき の PB値 (図中：操作 3～6)も併記す
る．道具ごとに異なった PB値の クラスタが形成された
事が確認でき た．

5. おわりに
本稿では，実ロボット上に道具身体化の モデルの 構築

を行い，その モデルの 挙動をシミュレーション上で確認
し た．実験の 結果，道具身体化の 過程において，道具形
状が動作との 組み合わせで判別可能であるこ とを確認し
た．また未知の 道具を把持し た場合でも，試し 振りを行
い道具の 身体化を行えば，その 動作をロボットが再現可
能なこ とを確認し た．
今後の 予定としては，動作と道具の 種類を増やすこ と

で，本モデルの 限界の 検証を行う予定である．また，自
己組織的に得られた道具の 特徴と実際の 道具機能が関連
付けて理解されているかを検証するために，指示された
目標状態を達成可能かど うかを判断する機能を実装する
予定である．
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