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遠隔操作型ロボットハンドのための

触覚情報に基づく器用さ支援方策の強化学習 ∗

長谷川　嵩大

内容梗概

オペレータがロボットハンドを操作して特定のタスクを実行する際，タスクの

達成のために，操作するロボットハンド周辺の環境情報を必要とする．この環境

情報が欠如していた場合，タスク達成に必要な動作に過不足が発生し，タスクが

達成できない可能性がある．この問題に対して，オペレータからの指令値を，環

境情報を用いて補正する Shared Controlという手法を用いた研究がなされてい

る．しかしながら，従来の研究では，取り扱う問題や環境のモデル化を行い，パラ

メータを解析的または実験的に決定する必要があり，モデル化誤差が課題であっ

た．そこで本研究では，強化学習の枠組みを用いてパラメータを自律的に設計す

る枠組みを提案する．提案手法の有効性の確認のために，ページめくりタスクを

再現した物理シミュレーションを作成し，方策の学習とオペレータによるページ

めくり実験を行った．学習の結果，期待報酬が上昇する様なパラメータが学習さ

れた．このパラメータを用いて，オペレータによるページめくり実験を行った結

果，ページめくりの支援によるタスク達成度の上昇が確認された．オペレータが

システムに含まれる Shared Controlの利点を生かして，多様なページめくり動作

についても学習された方策が機能することを確認した．
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Reinforcement Learning of Dexterity Assist for

Tele-operated Robotic Hand Based on Tactile

Information∗

Takahiro Hasegawa

Abstract

The environment information obtained through several sensors is important

for a tele-operated robotic hand to accomplish the dexterous manipulation task.

However，the human operator cannot obtain all of the environmental information

due to remote operation. If significant information is missing, it may result

in too much or little control input to the robot. Therefore, the robot cannot

achieve the task properly. Regarding this issue, one promising approach called

shared control has been studied, which combines some of the autonomy with

sensory information to the master-slave bilateral system with a human operator.

However, previous studies are regarded as model-based methods, i.e., they require

the complete knowledge of the task and environment, that may be unrealistic

assumption and there are several concerns such as modeling errors. Therefore,

in this paper, we propose a novel model-free method for designing shared control

using reinforcement learning through trial and errors. To validate our method, we

applied it for a page-turning task with a physical simulator of a paper sheet and

a point-mass-like simplified robot fingertip. As a result of learning the significant

improvement in terms of the accumulated reward is observed. Moreover, the

subjective experimental results suggest that the learned policy can assist the

∗Master’s Thesis, Department of Information Science, Graduate School of Information

Science, Nara Institute of Science and Technology, NAIST-IS-MT1351087, March 12, 2015.
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dexterity of a variety of page turning skills by taking the advantage of shared

control with a human operator.

Keywords:

Human-Robot Interaction, Shared Control, Tactile Information, Reinforcement

Learning, EM-Policy Search
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1. 序論

1.1 はじめに

現在，オペレータが遠隔操作型のロボットを用いてより幅広いタスクを効率よ

く実行するために，遠隔操作型ロボットハンドの器用さの向上に関する研究が盛

んに行われている．本研究では，オペレータによるこのロボットハンドの操作を

支援する枠組みについて扱う．

1.2 環境情報と遠隔操作型ロボットハンドの器用さ

従来より，精密な動作を可能にする指先の器用な遠隔操作型ロボットハンドの

研究・開発が行われてきた．これらの技術が活用される機器の例として，前腕切

断者のQuality of Life(QOL)を向上させるための福祉機器である筋電義手等が挙

げられる．しかし，オペレータによる遠隔操作型ロボットハンドの操作には，遠

隔地にあるロボットハンドの置かれている環境をオペレータが十分に観測できな

いことに起因する課題が存在する．例えば，オペレータが遠隔操作型ロボットハ

ンドを操作して物体把持タスクを行う場合，力の加えすぎによる物体もしくはロ

ボットハンドの破損や，力の不足によるタスクの失敗がこれに当てはまる．この

場合，ロボットハンドの触覚情報という環境情報の欠如が，タスクの達成を妨げ

ている．この問題に対して，Shared Controlという制御手法を用いて，遠隔操作

型ロボットハンドの器用さを向上させ，与えられたタスクの成功率を上昇させる

研究が盛んに行われている．Shared Controlとは，オペレータと機械が協調的に

ロボットの制御を行う手法である．これによって，オペレータと機械が，それぞ

れ持っている利点を活かした制御が可能となる．

関連研究は次のようなものが存在する．Sherstanらは，オペレータの発生さ

せる入力からロボットハンドがオペレータの意思を予測し，その予測に基づいて

遠隔操作型ロボットハンドの制御を行うという枠組みを提案し，実機実験を通し

てその有効性を確認した [1]．Draganらは，オペレータの発生させる入力からロ

ボットアームがオペレータの意思を予測し，ロボットアームによる物体把持タス

1



クの達成を支援する枠組みを提案し，実機実験を通してその有効性を確認した [2]．

Marayougらは，オペレータと機械の協調的な動作の生成による物体把持タスク

の枠組みを提案し，物理シミュレーションを通してその有効性を確認した [3]．

しかしながら，これらの関連研究では方策のパラメータを環境や与えられたタ

スクのモデル化に基づいて決定しているため，柔軟物体などモデル化が困難な対

象への適用は難しい．そこで，本研究では，Shared Controlの枠組みの応用可能

範囲の拡大を目的として，環境情報を利用した遠隔操作型ロボットハンドの器用

さを向上する方策を強化学習を用いて自律的に設計する新しいアプローチについ

て検討する．

1.3 研究目的

本研究では，Shared Controlの思想に基づいて，オペレータによる遠隔操作型

ロボットハンドの操作を支援し，遠隔操作型ロボットハンドの器用さを向上する

方策を自律的に獲得する枠組みの提案を目的とする．本研究において，ロボット

ハンドの器用さとはロボットハンドの動作の精度のことを指し，器用さの不足と

は，与えられたタスクに対するロボットハンドの動作の過不足を指す．器用さの

支援とは，この動作の過不足分を制御器が補正する事を意味する．この器用さ支

援方策の構築に対して，環境や高次元ロボットハンド等の複雑な対象のモデル化

を行わず，遠隔操作型ロボットハンドが環境との相互作用を通じて自律的に方策

を設計するという，従来技術とは異なる思想に基づくアプローチを検討する．こ

の様な方策を獲得する手法として，強化学習を用いる．提案手法の有効性の確認

は，物理シミュレーションにて行う．

1.4 本論文の構成

本論文の構成について述べる.

2章では器用さ支援について説明し，3章で提案する Shared Controlの枠組みに

ついて述べる. 4章で本研究における提案法の適用について述べ，5章では提案法

2



の有効性を確認するための実験とその結果について述べる. 6章では提案法につ

いての考察と今後の展望について述べる.
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2. Shared Controlに基づく支援方策

本章では，Shared Controlの概要と，本研究で提案する遠隔操作型ロボットハ

ンドの器用さ支援方策の着想について述べる．本研究で扱う方策の構成図を，図

1に示す．図 1中の方策 (Policy)は，システムの状態が与えられた際に，システ

ムへの制御入力を決定するものを表す．図 1中のシステム (System)は，遠隔操作

型ロボットハンドと環境の両方を含んだものを指す．与えられたタスクを達成で

きるように方策のパラメータを設定することが，器用さ支援方策を作成する上で

の目的となる．

Policy 

System 

Control Input 

Observation of 
System 

図 1 ブロック線図 : System

この構成を Shared Controlの枠組みで表すと図 2の様になる．図 2から，オペ

レータとコントローラの両方が方策に含まれることがわかる．なお，オペレータ

の方策のみを扱うManual Control ，コントローラの方策のみを扱うAutomatic

Controlと呼び，Shared Controlはこれらの手法を合わせたものであるといえる．

また，オペレータの方策とコントローラの方策はそれぞれ異なる特徴を持つ．

オペレータの方策の特徴をManual Control の解説と，コントローラの方策の特

徴をAutomatic Controlの解説と共に示す．

2.1 Manual Control

Manual Controlは，オペレータが観測したシステムの状態に応じて入力を生成

し，その入力がそのまま遠隔地のロボットハンドに反映される制御手法である．
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Controller 

Robot 

Environment 

Human 
Action of Human 

Control Input 

State of  
Robot 

Policy 

System 

Action of Robot 

Observation of  
System 

State of  
Environment 

図 2 ブロック線図 : Shared Control

この手法のブロック線図を図 3に示す．この枠組みでは，オペレータがロボット

ハンドの動作を決定する方策となる．

この特徴によって，オペレータの入力と遠隔地のロボットハンドの動作の対応

関係の把握が容易となり，オペレータは直観的にロボットハンドを操作すること

が可能となる．また，オペレータの持つ高次の認識を積極的に利用することで，

複雑なタスクに対する動作計画が容易であるという利点が存在する．

一方で，この手法には，オペレータが遠隔地のロボットハンドの置かれている

環境情報を十分に観測できない場合，ロボットハンドの器用さが大きく損なわれ

るという課題が存在する．

これらの課題に対して関連研究では，センサを増設することでオペレータが活

用できる情報を増加させ，遠隔操作型ロボットハンドの操作精度の向上を図る研

究がなされている．Vogelらは，オペレータの腕のトラッキングを行い，それを

ロボットハンドへの入力として扱うことによってオペレータから入力される情報

を増やし，遠隔操作型ロボットハンドの操作精度の向上を実現した [4]．Yokoiら

は，ロボットハンドの指先に触覚センサを設置し，その情報を電気信号に変換し

5



Human 

Robot 

Environment 

State of  
Robot 

State of  
Environment 

Control Input 

Policy 

System 

Action of Robot 

Observation of  
System 

図 3 ブロック線図 : Manual Control

てオペレータに呈示することで遠隔操作型ロボットハンドによる物体把持タスク

の精度向上を実現した [5]．Tachiらは，ロボットの触覚情報をオペレータにフィー

ドバックする装置を開発し，遠隔操作型ロボットの作業精度の向上を実現してい

る [6]．Rombokasらは，シミュレーション上のロボットハンドの触覚情報をオペ

レータにフィードバックすることで，仮想的な物体の操作タスクの精度向上を実

現している [7]．

2.2 Automatic Control

Automatic Controlは，センサ情報を基に，コントローラが入力を決定する制

御手法である．この手法のブロック線図を図 4に示す．この枠組みでは，コント

ローラがロボットハンドの動作を自律的に決定する方策となる．

この特徴によって，センサによってオペレータ以上に正確に環境情報を利用で

きるため，オペレータ以上に正確にタスクの達成ができるという利点が存在する．

また，コントローラによって高速で情報処理が行われるため，オペレータよりも

素早くタスクの達成ができるという利点が存在する．
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Controller 

Robot 

Environment 

Control Input 

Policy 

System 

Observation of  
System 

State of  
Robot 

State of  
Environment 

Action of Robot 

図 4 ブロック線図 : Automatic Control

一方で，この手法では，環境のモデル化が難しい場合に方策のパラメータ調整

が困難になるという課題が存在する．また，環境のモデル化が可能であったとし

ても，事前に設定されている動作以外を生成できず，動作の柔軟性に欠けるとい

う課題が存在する．

これらの課題に対して，強化学習を用いてパラメータの調整を行う研究や，動

作計画の充実による動作の柔軟性を増す研究がなされている．Sauserらは，触覚

情報に基づいて，与えられた物体の把持に必要な握力を，自律型ロボットハンド

が学習する枠組みを提案した．この枠組みを用いて，実際の自律型ロボットハン

ドによる適切な握力の呈示を実現した [8]．Uedaらは，自律型ロボットハンドの

指先に触覚センサを設置し，その情報を基にロボットハンドが最適な動作を学習

する枠組みを提案した．この枠組みを用いて，実際の自律型ロボットハンドによ

るページめくりタスクを実現した [9]．Daoudらは，触覚センサを装着した自律

型多指ロボットハンドによる素早い把持動作の動作計画法 [10]や，実時間での把

持動作の動作計画法 [11]を提案し，実機を用いてその有効性を確認した．Sautら

は，複雑な物体に対する物体把持を行う際の自律型ロボットハンドの動作計画の
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枠組みを提案した．この枠組みを用いて，複雑なモデルを持つ物体把持の実現を

行った [12]．

2.3 Shared Controlの特徴と課題

2.1節，2.2節で述べたように，オペレータの方策では高次元の認識が，センサ

を用いた方策では詳細な環境情報が活用できる．すなわち，これらを組み合わせ

た手法である Shared Controlには，オペレータの持つ高次の認識と機械の持つ情

報処理能力を組み合わせることができるため，複雑な動作やタスクを素早くかつ

正確に達成できるというを利点が存在する．

一方で，この手法では方策への入力が高次元になるため，方策パラメータの決

定が困難であるという課題と，オペレータの入力が不確実性を含むため，オペレー

タの意思と入力の間の誤差が増大しやすいという課題が存在する．

これらの課題に対して，特定のタスクを想定して方策パラメータの決定を行っ

た研究や，オペレータの入力を有限オートマトンによって抽象化し，オペレータ

の意思との誤差の影響を抑制する研究がなされている．Kroemerらは，オペレー

タの入力に対してカメラからの情報に基づいた動作の補正を行い，把持する物体

に対して適切な動作を計画する枠組みの提案を行った．この枠組みを実機に適用

し，6種類の形状を持つ物体に対する物体把持タスクの精度向上を実現した [13]．

Griffinらは，オペレータによる遠隔操作型ロボットハンドの触覚情報と視覚情報

の観測に基づくオペレータの動作と機械的なコントローラによるロボットハンド

の触覚情報の観測に基づいてロボットハンドの動作を決定する制御器を提案し，

遠隔操作型ロボットハンドの物体把持タスクにおける器用さ向上を実現した [14]．

Christianらは，オペレータの入力である筋電位信号 (EMG)に対してオートマト

ンを用いたオペレータの意思の離散的な推定を行い，オペレータの望むロボット

ハンドの状態を正確に決定する手法を提案した．これによって，Christianらは

EMGロボットハンドによる物体把持タスクの成功率向上を実現した [15]．
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2.4 提案するシステムの着想

遠隔操作型ロボットハンドの器用さの向上を実現するために必要となるのは，

環境情報の詳細な観測と柔軟な動作計画である．この二つの課題に対して，オペ

レータによる対応と，センサを用いた場合による対応を比較する．

環境情報の観測は，センサを用いた方が詳細な環境情報を得られる．これは，

センサによる環境の計測と比べて，遠隔操作を行っているオペレータには観測で

きる情報が少ないことに起因する．すなわち，環境を観測する点においては，オ

ペレータではなくセンサが行った方が有効である．

一方，動作計画においては，オペレータの動作計画の方が柔軟性が高い．これ

は，オペレータの持つ高次の認識を用いた動作計画と異なり，コントローラによ

る制御は，あらかじめ設定された規範に従って行動することに起因する．すなわ

ち，動作計画を行う点においては，ロボットではなくオペレータが行った方が有

効である．

以上のことから，本研究では，オペレータによる動作計画とセンサによる環境

の観測に基づいて協調的にロボットハンドへの入力を決定する枠組みの開発を行

う．しかしながら，一般に，そのような方策を設計することは困難である．その

理由として，環境の正確なモデル化や，高精細な動作を表現する規範の設計が困

難なためである．

そこで提案手法では，強化学習の枠組みを用いて，ロボットハンドがオペレー

タと環境との相互作用を通じて自律的に学習する方針をとる. 強化学習によって，

オペレータの行動方策も考慮し，かつ，環境のモデル化を一切行わずに，行動の

結果与えられる報酬が最大になる最適な動作を生成する方策を獲得する．

本研究では，強化学習手法に EM方策探索法を用いる．EMアルゴリズムは，

確率モデルのパラメータを最尤法に基づいて推定する手法のひとつで，期待値を

計算する Eステップとその最大化を行うMステップを交互に繰り替えすことで

解を求めるものである．これによって，報酬関数が複雑で，直接最大化できない

場合であっても効率的に解を求めることが可能となる．
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3. 提案法：強化学習によるShared Controlの学習法

本章では，提案法である強化学習による Shared Controlの学習法について述

べる．

3.1 提案法

2.3節で述べたように，Shared Controlの枠組みでは方策パラメータの決定が

困難であるという課題が存在する．そこで，本研究では，ロボットハンドが環境

との相互作用を通じて自律的に Shared Controlの方策パラメータを学習する枠組

みを提案する．

提案法のブロック線図を図 5に示す．オペレータの方策にはオペレータの感覚

を通した環境の観測が，支援方策にはオペレータの方策が出力したオペレータに

よる制御入力とセンサによる環境の観測が，それぞれ入力される．これによって，

オペレータの高次の認識とセンサによる詳細な環境の観測を利用することができ

る．この構成では，オペレータの観測に基づいてオペレータの方策が生成した制

御入力に対して，センサの観測に基づいて支援方策が補正を行う枠組みとなって

いる．また，方策を用いた時の入出力関係，試行を行った時に得られた報酬の記

録する．一定回数の試行毎に，強化学習の枠組みで支援方策を更新し，最適なパ

ラメータを学習する．

3.2 変数の設定

Sは状態集合を，Aは行動集合を，O は観測集合を，PT (s
′|s, a)は状態遷移モ

デルを，Po(o|s)は観測モデルをそれぞれ表す．さらに，π(a|o; θ)(≤ 0)はパラメー

タ θを持つエージェントの方策モデルである．

状態 S ∋ sは，ロボットハンドの状態と環境の状態を含む．ロボットハンドの

行動Ac ∋ acは，支援方策πcによって決定される．オペレータの行動Ah ∋ ahは，

オペレータの行動方策 πhによって決定される．センサによる環境の観測Os ∋ os
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図 5 ブロック線図 : 提案法

は，ロボットハンドに装着された触覚センサによって決定される．オペレータに

よる環境の観測Os ∋ os は，オペレータの視覚によって決定される．

これらの変数 (s,ah,ac,os)の変化をエピソード dとする．

3.3 器用さ支援方策の設定

本節では，器用さ支援システムの設定について述べる．2.4節で述べた，オペ

レータによる遠隔操作型ロボットハンドへの制御入力の過不足をシステムが補正

する枠組みの詳細について述べる．ロボットハンドへの制御入力は，オペレータ

の行動と，支援行動の和によって決定されるとする．

このロボットハンドへの制御入力 arを決定するオペレータの行動方策と，支

援方策のモデルについて解説する．
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まず，オペレータの行動ahを決定するオペレータの行動方策 πhについて述べ

る．オペレータの行動方策 πhは，オペレータによる環境の観測 ohを入力として

用いて，式 (1)の様な確率モデルで表される．

πh(ah|oh) (1)

次に，支援行動acを決定する支援方策 πcについて述べる．支援方策 πcは，ロ

ボットハンドの状態 sr，オペレータの行動 ah，センサによる環境の観測 osを入

力として用いる．また，支援行動acは，入力の他に方策パラメータ θ = (w,σ)T

によって決定される．以上のことから，支援方策 πcは，式 (2)の様な確率モデル

で表される．

πc(ac|sr,ah,os;θ) (2)

以降では，(sr,ah,os)を xと略記する．本研究では支援方策 πcに，次のガウ

シアン方策モデルを仮定する．

πc(ac|x;θ) =
1√
2πσ2

exp

(
−(ac −wTϕ(x)2

2σ2

)
(3)

式 (3)中の ϕ = (ϕ1(x), ϕ2(x), · · · , ϕB(x))
T は基底集合，Bは基底の数，方策

パラメータは，θ = (w,σ)T で構成される．

この枠組みにおいて，ロボットハンドへの制御入力 arは式 (4)で与えられる．

支援行動はガウス基底関数の線形重み付け和によって与えられる．式 (4)中の ϵ

は，平均 0標準偏差σのガウスノイズを表す．

ar = ah + ac　

= ah +wTϕ(x) + ϵ (4)

このような方策モデルを用いた場合，全観測を仮定する [16]と同様に，EM方策

探索におけるM-stepの計算は，報酬重み付き回帰問題に帰着できる．これによ

り，最適な方策パラメータ θ = (w,σ)T を獲得する．
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3.4 報酬関数

遠隔操作型ロボットハンドの Rollout dに基づく報酬値を，式 (5)のように設

定する．式 (5)中の γ(∈ (0, 1])は未来の報酬の割引率を表す．

R(d) =
N∑

n=1

γR(srn,a
c
n, s

r
n+1) (5)

この時の各時刻の即時報酬は，式 (6)の形となる．

R(srn,a
c
n, s

r
n+1) > 0 (6)

3.5 EM方策探索法

パラメータの更新がL回行われた時を考える．EMアルゴリズムに従って期待

報酬 J(θ)よりもθに関する最大化が容易な下界 JL(θ)の計算と，その最大化によ

る θL+1への更新を収束まで交互に繰り返すことで，最適な θ∗を効率よく求める．

θL を現在の方策パラメータとして，R(d) が非負であることに注意すると，

Jensenの不等式を使って，期待報酬の下界に関する式 (7)を導出できる．

log J(θ) ≥
∫

R(d)P (d;θ)

J(θL)
log

P (d;θ)

P (d;θL)
dd+ log J(θL)

= log JL(θ) (7)

この下界の計算がE-stepに, θに関する最大化問題を解き θを更新する以下の式

(8)がM-stepにそれぞれ対応する．

θL+1 = arg max
θ

JL(θ) (8)

また log JL(θL) = log J(θL) のため (下界 JLが θLにおいて期待報酬と接する

ため)，各反復で期待報酬が減少しないことが保障される．

J(θL+1) ≥ J(θL) (9)
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方策パラメータ θ = (w,σ)T の更新式は，[17]から式 (10)，式 (11) として導
出される．式 (10)，式 (11)中の変数 aは，この式中において支援行動 acを意味
する．

wL+1 =

(
1

M

M∑
m=1

R
(
dL
m

) 1

N

N∑
n=1

ϕ(xL
m,n)ϕ(x

L
m,n)

T

)−1

(
1

M

M∑
m=1

R
(
dL
m

) 1

N

N∑
n=1

aL
m,nϕ(x

L
m,n)

)
(10)

σ2
L+1 =

(
1

M

M∑
m=1

R(dL
m)

)−1

(
1

M

M∑
m=1

R(dL
m)

1

N

N∑
n=1

(
aL
m,n −wT

L+1ϕ(x
L
m,n)

)2
)

(11)

3.6 予備実験

ここでは，EM方策探索法の有効性を確認する．本実験では，式 (12)のモデルを

持つDCモータの制御を行う．モータの角度，角速度をx = [θ[rad], θ̇[rad/sec]]T，

入力電圧を u，モータの次のステップの状態を ẋ として設定する．

ẋ =

[
1 0.0952

0 0.9048

]
x+

[
0.2419

4.7581

]
u (12)

DCモータの初期角度をπ[rad]，初期角速度を0[rad/sec]とし，目標角度を0[rad]

とした時のDCモータの挙動を確認する．基底関数の平均は，モータの角度，角

速度それぞれの状態が取りえる範囲を，各次元ごとに 10等分した時の値の組み

合わせで与える．今回設定した基底関数を図 6に示す．

この予備実験では，EM方策探索法を用いて最適な方策パラメータ∆ = (wT , σ)T

を学習する．入力電圧 uは方策 πによって，式 (13)の様に，状態xを入力とする

基底関数 ϕ(x)の線形重みづけ和によって得られる．

u = wTϕ(x) (13)
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また，この予備実験における即時報酬 rは式 (14)で表される．式 (14)中の割

引率 γは 0.98，Iは単位行列とする．

r = γ
1

(xTIx+ u2)
(14)

1 Iterationにおける試行回数は 200を設定した．この予備実験では，EM方策

探索法による期待報酬の上昇の確認と学習されたパラメータwを用いたモータ

の挙動の確認を行う．学習は 3回実施した．

3.6.1 実験結果

Iteration毎の期待報酬の推移を図 7に示す．図 7中の実線は 3回の実験で得た

期待報酬の平均を，エラーバーは 3回の実験で得た期待報酬の標準偏差を表す．

500 Iterationで期待報酬がおおよそ収束していることが確認できる．

500 Iteration目に学習された方策を用いてモータを制御した際のモータの挙動

を図 8に示す．図 8中 (a)は，モータの角度の推移を，(b)はモータの角速度の推

移を，(c)は入力の推移を示す．図 8から，角度，角速度が共に 0[rad]，0[rad/sec]

に到達し，目標を達成していることが確認できる．

これによって，EM方策探索による方策の学習が有効であることが確認された．
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図 6 基底関数
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(a) 

(b) 

(c) 

図 8 生成された挙動
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4. ページタスクへの適用

3章で示した提案手法を評価するための実験課題として遠隔操作型ロボットハ

ンドを使ったページめくりタスク [9]を設定する．

4.1 ページタスク設定

本節では，器用さ支援方策を用いるページめくりタスクの設定について述べる．

ここで，3.2節で示した提案法の枠組みへの適用を行う．

状態として，ロボットハンドの状態 srと，ページの状態 spを考える．行動と

して，オペレータの行動方策 πhによって決定される行動 ahと，支援方策 πcに

よって決定される行動 ac，ロボットハンドへの制御入力 arを考える．観測とし

て，オペレータの行動観測oh，オペレータによるページの状態観測oh
p，オペレー

タによるロボットハンドの状態観測 oh
r， ページの状態観測 op，触覚センサによ

る観測 oTacを考える．これらの変数の変化をエピソード dとする．

次に，オペレータと支援の行動方策 πh，πcの確率的なモデルについて述べる．

オペレータの行動方策 πhの入力である，オペレータによるロボットハンドの状態

観測 oh
r とオペレータによるページの観測 oh

pは，ロボットハンドの状態 sr，ペー

ジの状態 spに基づいてそれぞれ式 (15)，式 (16)の様に確率的に変化するものと

する．

p(oh
p |sp) (15)

p(oh
r |sr) (16)

確率の積の法則を用い，式 (17)が得られる．従って，ロボットハンドの状態 sr

とページの状態 spから，オペレータの行動ahを確率的に推定する枠組みを得る．

πh(ah|oh
p ,o

h
r )p(o

h
p |sp)p(oh

r |sr) (17)

支援方策 πaの入力である，オペレータの行動観測 ohは，式 (18)の確率モデル

に従う．

p(oh|ah) (18)
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従って支援方策の行動 acは式 (19)の確率モデルに従う．

ac = πc(ac|sr,oh,oTac;θ)p(oh|ah)πh(ah|oh
p ,o

h
r )p(o

h
p |sp)p(oh

r |sr) (19)

4.2 報酬関数

報酬関数を 3.4節中の式 (5)に基づいて設定する．まず，各時刻の即時報酬は，

式 (20)となる．

R(srn,a
c
n, s

r
n+1) = λh− ||ac

n|| > 0 (20)

この即時報酬は，与えられたのタスク達成度合いに基づく報酬と，支援に対す

る依存度合いに基づく罰則の 2つで構成される．報酬は，本研究において，式 (20)

中の様に，ページのめくられた量 hを定数 λによって定数倍することで与える．

ページのめくられた量 hは，図 10の様に持ち上げられたページの最も高い座標

の高度の値である．

一方罰則は，本研究において，式 (20)中の様に，各時刻における器用さ支援方

策によるアシスト量 acのノルムによって与える．

20



Controller 

Robot 

Environment 

Human 

Action of Human 

Control Input 

Policy 

System 

Action of Robot 

Action of Human 

Observation of  
Tactile by Sensor 

Observation of Page 
by Human 

Observation of  
Robot by Human 

State of Robot 

Control Input 
by Controller  

Observation of System 
by Human 

図 9 ブロック線図 : ページめくりタスクに対する支援方策システム

21



Floor Rotation Joint 

図 10 ページの高さの定義
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5. 実験

本研究では，提案手法の有効性を，ロボットハンドによるページめくり実験を

通して確認する．本章では，ページめくりタスクの実験環境，実験の設定，実験

結果とそれに対する考察を行う．

5.1 実験環境

ここでは，多関節人工筋ロボットハンドによるページめくりタスクの実験環境に

ついて述べる．本研究では，多関節人工筋ロボットハンドとしてShadow Dextrous

Hand(Shadow Robot社)を対象とする (図 11)(以下，Shadow Handに省略)．

図 11 Shadow Hand

この Shadow Handには，各指の先端に BioTac(SynTatch社)という触覚セン

サが取り付けられ，圧力の検出を行う. 圧力値はセンサ内部で 2200[Hz]の周期で
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計測され，1040[Hz]のローパスフィルタを経由した圧力値をPdc，10-1040[Hz]の

バンドパスフィルタを経由した圧力値を圧力 Pacとして取得することができる．

各関節角度,圧力は 10[ms]の取得周期で時系列の情報として保存される．Shadow

Handは高いコンプライアンス性を持ち，物体と接触した際，力がかかりすぎる

と他の関節角が柔軟に変化するため，学習中のロボットハンドの破損を抑制する

効果が期待できる．Shadow Handによるページめくりを行う実験環境を，図 12

に示す．

図 12 実験環境:実機

オペレータはページの状態と Shadow Handの状態を観測しながら，Shadow

Handの操作を行う．この設定において，オペレータは Shadow Handとページの

接触情報を観測することができない．本研究では，学習のための時間の削減と，

結果の再現性の確認のために，この設定を再現した物理シミュレーションを用い

てコントローラの学習とページめくり実験を行う．
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5.1.1 オペレータの行動観測に使用するデバイス

本研究では，オペレータの行動を観測するためのデバイスとして CyberGlove

Systems社製の cyberglove2(図 13)を利用した．このデバイスは，手に装着し，オ

ペレータの指の関節角度や関節角速度を計測できるグローブ型のデバイスである．

図 13 入力デバイス:cyberglove

内蔵されているセンサは 1本の指につき 3つの曲げセンサー，4つの外反セン

サー，手の平の反り（手掌弓），そして曲げと反りを計測するセンサが計 18個あ

り，これによって，手や指の動きを関節角度のデジタルデータへリアルタイムで正

確に変換する．本研究では主に親指のCM関節の 2自由度の計測を行い，Shadow

Handまたは物理シミュレーショへの入力とする．CM関節は，親指の外転，内

転，対立，復位の運動を行う際に稼働する関節である．図 14に CM関節の位置

を示す．
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CM Joint 

図 14 CM関節

5.1.2 物理シミュレーション

ここでは，物理エンジンOpen Dynamics Engine(ODE)を用いて作成した物理

シミュレーションの解説を行う．シミュレータは，紙のページ，ロボットハンドの

指先，シミュレータの状態を描画しオペレータの視覚に情報をフィードバックする

24インチのディスプレイ，オペレータの指の関節角度を計測する cybergloveで構成

される．これらのシステムは 1台のPC(CPU:Intel Xeon CPU E5-1620(3.6GHz)，

Memory:8GB)のRobot-Operating-System(ROS)によって管理されている．物理

シミュレーションの計算はシミュレータ内で 1kHzの周期で実施される．これは実

環境における 100Hzと一致する．すなわち，シミュレータの計算周期は実環境よ

りも 10倍遅いものである．また，シミュレータとオペレータのやり取りは 10Hz

の周期で実施される．ODEを用いて作成したページのモデルを，図 15に示す．

図 15中の緑色の球体はロボットハンドの指先を表す．この球体は，画面中の縦
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図 15 実験環境:物理シミュレーション

と横の 2自由度をもつ．図 15中の赤色の物体は，[9]に則り，ページを多リンク

をもつアームによって近似したものである．図 15にページのモデルを示す．図

15中の変数N は，ページのモデル作成に用いるアームの数である．本実験では，

1[g]，1[cm]のアームを 10個用いた．アームを接続するリンクは，画面に対して

垂直の座標軸のみを回転軸として持つバネダンパ系として設定している．図 15中

の変数 kはバネ係数を，cはダンパ係数を表す．本研究では，実験的にバネ係数

を 0.8，ダンパ係数を 0.001に設定した．本実験では，オペレータからの入力を 2

つの関節角度に制限し，ロボットハンドの 2自由度と対応付けを行い，直観的な

操作を可能にした．図 16に，オペレータの手の運動と物理シミュレータ内の指

の運動の対応を示す．

5.1.3 実験環境の全体像

本実験の全体像を図 17に示す．被験者は画面によって物理シミュレーション内

のページの状態を確認し，自身の指の動作を生成する．この動作は cybergloveを

用いて計測され，その値が被験者の入力として扱われる．この入力と物理シミュ

レーション内の指の状態，物理シミュレーション内の指の接触情報に応じて，支
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(a) (b)

図 16 手の運動と物理シミュレータ内の指の運動の対応

援方策が補正量を決定する．被験者の入力と補正量の和が，物理シミュレーショ

ン内の指への入力となる．被験者は物理シミュレーション内の指を操作すること

によって，ページめくりタスクを実施する．

5.2 オペレータの行動方策モデル

本実験では，被験者の負担軽減のために，器用さ支援方策の学習に際して，被

験者による入力を疑似的に再現するオペレータの行動方策モデルを作成した．こ

の方策モデルは，現時刻での物理シミュレーション内の指の座標，時間，ページ

のめくり度合いから次のステップのオペレータの入力を確率的に決定するもので

ある．本研究では，式 (21)の様に，基底関数の線形重み付けによってオペレータ

の行動を生成する，オペレータの行動方策モデルを設計する．式 (21)中の変数の

設定は次の通りである．基底関数の入力として，物理シミュレーション内の指の

状態 sr，実験時間 t，ページの状態 spを，出力となる行動変数 aとして，ahをそ

れぞれ設定する．基底関数には物理シミュレーション内の指先の 2次元座標，経
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図 17 実験風景

過時間，ページの高さの情報を入力とする放射基底関数 (RBF)を利用した．

ah = wTϕ (sr, t, sp　) (21)

5.3 オペレータの行動方策モデルの作成手順

オペレータの行動方策モデルの作成手順を以下に示す．

1. cybergloveを装着した被験者がページめくりタスクを実施する．

2. 物理シミュレーション内の縦方向と横方向の 2自由度，物理シミュレーショ

ン内の指の触覚情報，ページの持ち上がった高さを計測する．

3. 計測の後計測されたデータに対してK近傍法を用いることで基底関数の平

均と分散を算出する．
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4. 最小二乗法から，基底関数の重みを決定する．

このタスクは被験者一人に対して 50回行った．

K近傍法 K近傍法では，あるオブジェクトの分類に，k 個の最近傍のオブジェ

クト群で最も一般的なクラスをそのオブジェクトに割り当てる．本研究では，獲

得したデータに対してMATLAB内の関数 kmeansを利用し，各クラスの平均と

分散を算出した．

オペレータの行動方策モデルによる再現性の評価 オペレータの行動法方策モデ

ルによって生成される入力が，どの程度被験者の入力の再現しているか確認する．

誤差の評価方法として，疑似的に再現した入力と本来のオペレータの入力の差の

平均を利用した．K近傍法を用いた場合の基底関数の個数は 80個である．この

基底関数は，様々なクラス分類数において最も被験者の入力と誤差の少ないもの

を選択した．また，各入力次元を最大値と最小値の範囲で 4つに量子化する基底

関数を利用した場合と比較する．量子化法を用いた場合の基底関数の個数は 256

個である．

表 1に，K近傍法と量子化法の比較結果を示す．結果から，K近傍法の方が量

子化法よりも誤差が少ないことがわかる．

親指 第 4関節 親指 第 5関節

K-mean 6.21[deg] 0.42[deg]

Grid 13.13[deg] 0.50[deg]

表 1 誤差の平均

図 18に，親指の各関節の追従結果を示す．このグラフは，横軸がタイムステッ

プ [steps]，縦軸が各関節の角度 [deg]である．図 18中 (a)は親指の第４関節の関

節角度の推移を，(b)は親指の第 5関節の関節角度の推移を示す．青いラインが

追従する対象となる関節角度の推移，緑のラインが量子化法によって生成された

関節角度の推移，赤いラインがK近傍法によって生成された関節角度の推移であ
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る．図 18から，K近傍法の方が，量子化法よりも入力の再現性が高いことがわ

かる．
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図 18 関節角度の再現性の比較

以上の結果から，K近傍法を用いた基底関数を利用するオペレータの行動方策

モデルが被験者の入力を再現していることと，少ない基底関数で量子化法よりも

誤差の少ない入力の生成が行われていることが確認された．

5.4 ページめくり実験

ページめくり実験の詳細を以下に示す．

5.4.1 学習実験

ここでは，器用さ支援方策を学習する実験の詳細について示す．学習の手順は

次の通りである．

1. cybergloveを装着した被験者がページめくりタスクを実施する．
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2. 5.2節の手順に従って，オペレータの行動方策モデルを作成する．

3. オペレータの行動方策モデルが，自律的にページめくりタスクを実施する．

4. EM方策探索に従って方策パラメータ θ = (w,σ)T の更新を行う．

5. 方策パラメータの収束判定を行い，収束していれば終了．収束していなけ

れば手順 3に戻る．

被験者は，右利きの成人男性 1名である．各 Iterationでの試行回数は 100回に

設定した．学習による期待報酬の推移を確認し，EM方策探索による学習過程を

確認する．また，方策の学習結果を確認するために，各 Iterationにおいて学習さ

れた方策を用いて挙動の比較を行う．

5.4.2 被験者によるページめくり実験

ここでは，5.4.1節で学習された支援方策を用いて行った被験者によるページめ

くり実験の詳細について示す．今回行った実験を以下に列挙する．

• 　作成したモデルと同一の被験者によるページめくり実験

• 　作成したモデルと異なるモデルを持つ被験者によるページめくり実験

• 　作成したモデルと同一の被験者による複数の動作によるページめくり実験

まず，被験者は右手に cyberglove(5.1.1節)を装着し物理シミュレーション (5.1.2

節)の操作を練習する．この際物理シミュレーション上にはページのみを表示し，

ページめくりタスクの練習を行うことはできないものとする．

次に，物理シミュレーションを用いたページめくりタスクを 1回 30秒間で 30

回実施する．この時各試行ごとに物理シミュレーション環境をリセットし，ペー

ジや物理シミュレーションシミュレータ上の指の初期位置に変化はないものとす

る．物理シミュレーションの初期状態を図 19に示す．

また，被験者によって実施されるページめくり動作は 1回の試行につきページ

めくり動作を 1回に制限する．被験者は健常な成人男性 5名である．各被験者の

詳細を以下に示す．
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図 19 初期状態

被験者Aオペレータの動作モデル作成に参加し，かつページめくりタスクに慣

れた被験者

被験者B，Cページめくりタスクに慣れた被験者

被験者D，Eページめくりタスクに慣れていない被験者

この時の報酬の平均と器用さ支援方策を適用しない時の報酬の平均を比較し，提

案手法の有効性を確認する．

次に，被験者Aによって以下の動作を実施する．

1. 素早い動作．

2. ゆっくりとした動作．
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3. １度ページを持ち上げた後にロボットハンドを初期位置に戻し，再びペー

ジをめくる動作．

各動作中のページのめくられた高さの確認を行い，速度や動作の異なるオペレー

タからの入力に対する提案手法の有効性を確認する．

5.5 実験結果

ページめくり実験の結果を以下に示す．

5.5.1 学習実験

ここでは，支援方策の学習結果についての結果を示す．図 20に Iteration毎の期

待報酬の推移を示す．実線は 3回の学習実験で得られた期待報酬の平均を，エラー

バーはその標準偏差を表す．図 20から，報酬値が初期値より上昇しており，期待

報酬の高い方策パラメータが学習されてることがわかる．また，約 1200 Iteration

で学習が収束していることが確認できる．

図 21に，学習の過程で獲得された方策を用いたページめくり動作の挙動を示

す．図 21から，1 Iteration目ではページに触れない試行が，10 Iteration目では

ページに触れるもののページがめくれない試行が，300 Iteration目ではページが

めくれる試行が，1200 Iteration目では 300 Iteration目よりページがめくれる試

行が確認された．この結果から，ページめくりを支援する方策が学習されている

ことが確認できる．

5.5.2 被験者によるページめくり実験

ここでは，被験者によるページめくり実験についての結果を示す．図 22にペー

ジめくりタスクの実験結果を示す．青いヒストグラムが器用さ支援がある時，赤

いヒストグラムが器用さ支援がない時の結果である．

被験者A，B，Cのタスク達成度は器用さ支援の有無に依らず高く，被験者D，

Eのタスク達成度は器用さ支援の有無に依らず低い結果となった．
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図 20 期待報酬の推移

このような差が発生する要因として次のようなことが考えられる．被験者 A，

B，Cのタスク達成度が高い理由として，被験者個人の器用さやページめくりタ

スクへの慣れが要因であると思われる．また，被験者の指の関節の可動域がそれ

ぞれ異なるという点が挙げられる．そのため，cybergloveによって計測される関

節角度にオペレータ毎の差が存在する．次に，学習の際に用いられたヒューマン

モデルと行動方策が異なるという点が挙げられる．そのため，入力と出力の関係

が異なり操作の難易度が上昇する．これらの誤差修正にはキャリブレーションが

必要となる．

しかしながら，これらの差が存在する条件下でも器用さ支援がある場合のタスク

達成度が上昇していることが確認された．この結果から提案した Shared Control

の枠組みでは，オペレータによる不確実性に柔軟に対処できると考えられる．

また，器用さ支援がある時とない時のタスク達成度の差は被験者Aが最も大き

い．これは，被験者Aがオペレータの行動モデル作成に参加し，学習がそのモデ

ルに基づいて実施されたためであると思われる．
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図 21 方策の更新に伴う挙動の変化

図 23に，被験者Aによる複数の動作を行った時のページの高さの時間推移を

示す．図 23から，早い動作，遅い動作，2度ページをめくる動作等のように，実

施する動作に差があってもページがめくられていることがわかる．すなわち，動

作の早さやページめくり動作の回数に関係なく，オペレータがページをめくる意

思を持つ時に器用さの支援が実施される．このことから，学習された器用さ支援

方策はオペレータと協調的にロボットハンドの入力を決定していることがわかる．
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図 22 被験者実験の結果
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6. 結論

ここでは，まとめと器用さ支援の実機実現に向けての課題を示す．

6.1 まとめ

本研究のまとめを以下に列挙する．

1. 遠隔操作型ロボットハンドの器用さ向上のために，触覚情報に基づいて入

力を決定するシステムを構成した．

2. オペレータや環境のモデル化が困難であるため，これらのモデル化を行わず

にShared Controlを設計するアプローチを提案した．本研究では，POMDP

によってシステムをモデル化しオペレータとロボットと環境の相互作用か

ら方策を自律的に設計する手法を提案した．

3. 提案手法を用いてページめくりタスクのための器用さ支援方策の設計を行

い，学習が進むにつれてページの到達する高さの増加を確認した．

4. 被験者実験を行い，学習した器用さ支援方策によってページめくりタスク

の達成度が上昇することを確認した．また，器用さ支援方策がオペレータ

と協調的に入力を決定することを確認した．

6.2 実機での器用さ支援の実現に向けて

実機実現に向けての課題として複数の項目が挙げられるので以下に列挙する．

1. 実験回数を増やし，学習に利用するオペレータの行動方策モデルと異なる

モデルを持つ被験者への挙動の統計学的な解析を行う必要がある．

2. 支援に関する罰則項を調整することによる，学習された方策の挙動の変化

を比較する必要がある．
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3. 複数の被験者によるモデルを用いて学習を行い，タスク達成度の上昇度の

比較を行う必要がある．また，学習に使う方策モデルと被験者のモデルが

異なる場合のタスク達成度の上昇率を確認し，統計的な解析を行う必要が

ある．

4. 本研究では物理シミュレーションによる高速な学習が可能であったが，実

機で行う場合非常に時間がかかる．そのため，実機実現の際にはサンプル

リユース [17]等の学習時間の短縮手法が必要であると考える．

5. 現在の設定では，取り扱う実問題に関する報酬関数の設計が必要であるた

め，試行錯誤的に報酬関数を設計する必要がある．学習時間の短縮のため

に，逆強化学習法等を持ちいた一般的な枠組みを提案する必要がある．

6. オペレータの入力が不確実性を持つ場合を想定し，その状況下での支援方

策の学習と有効性を確認する必要がある．
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