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学術論文

ニューラルネットワークによる

ロボットの作業対象物の運動拘束認識

関 啓 明*1佐 々木 健*2高 野 政 晴*3

Detection of Kinematic Constraint from Search Motion 

of a Robot Using Neural Network

Hiroaki Seki*l, Ken Sasaki*2 and Masaharu Takano*3

In this paper, a method for detecting kinematic constraints in a plane when the shapes of the grasped object and 

the environment are not given is presented.It is one of the important function for intelligent tasks of home, mainte-

nance, assembly and disassembly robots. This method utilizes the displacement and force information obtained by•g

active search motion•hof a robot. In reality, this information includes some uncertainties such as friction
, slack and 

elasticity. A new neural network configuration for this detection is proposed. It consists of two multilayer networks 

(primary and secondary network). The primary network learns the movable space (constraint) obtained by the search 

motion. By the generated link weights which reflect the movable space, the secondary network determines the type 

and the orientation of the constraint. Simulation and experimental results are presented and analyzed .

Key Words: Constraint, Search Motion, Movable Space, Neural Network, Link Weights

1.は じ め に

把持した作業対象物の運動拘束を認識することは知能ロボッ

トのセンシングの重要な問題の一つである.環 境や対象物の形

状やモデルが与えられたり,作業が特定されている場合に接触・

拘束状態を検出したり,可 動方向等を計算する研究は数多い.

対象物を剛体で多面体とし,摩 擦力を考慮しない場合は,一 般

的な解析や検出方法も提案されている国～[4].ま た,棒 を穴

に挿入する作業については様々な幾何学や力学の解析が行われ

ており,各 段階の接触状態を遷移させることによって棒の挿入

を実現している同[5]～[7].モデルとの誤差に適応するために外

界センサの情報と運動制御を直接結び付ける手法もある[8][9].

本研究では,工 場のように作業環境がロボット用に整備され,

対象物がほとんど既知である場合ではなく,屋 外や家庭等での

作業のように未知情報が多い状況を想定 し,幾 何学的情報が与

えられていない未知環境でロボットが把持 した対象物の運動拘

束を検出することを目的とする.対 象物や環境の形状など幾何

学的情報があらかじめ与えられていない状態から拘束を検出す

る点が他の研究[1]～[9]と異なる.未 知の拘束の検出が必要な

作業として次のような例が挙げられる(Fig.1).

●ホームロボットが行う家庭内の作業

人間と設備や道具を共用するため,ロ ボットが通過するド

アの開く方向(引 き戸か?回 転か?等)や ノブの回し方

の検出,戸 棚の戸や引き出しの開閉,水 道やガスの栓の開

閉,物 の収納 ・箱詰め ・取り出し作業などがある.

●保守 ・点検作業,組 立作業

プラントの保守 ・点検作業の一つに可動部や固定部の点検

がある.異 常時には拘束状態が通常と異なる.組 立,建 築

等においても各作業段階での拘束状態の確認が必要である.

・分解作業

資源再利用を目的に廃棄された多種多様な製品等をロボッ

トが分解するとき,拘 束状態の検出 ・識別が必要となる.

●仮想現実における拘束感提示システムへの利用

仮想現実感の一つに拘束感の提示がある.現 実の拘束状態

(反力や変位)を 直接そのようなシステムに取り込んでリ

Fig. 1 Detection of kinematic constraints
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アルな提示を行 うという利用 も考えられる.

い ったん,拘 束状態が検出で きれば,拘 束に応 じた従来の力や

位置の制御法[10][11]や 動 作計画を適用 してそれ らの作業が行

える.

人間は暗闇のなかで も手探 りによる触知覚 を用いて器用な作

業がで きる.例 えば,ド アの開 く方向や鍵 を回す方向が分から

ないと様 々な方向に引 っ張 ったり回したりして動 く方向を感 じ

とる.拘 束を検出するための情報源 として視覚 も利用で きるが,

対 象物の形状が分離 しに くかった り拘束が隠 されていることも

多い.把 持対象物の拘束を調べるには力や変位のセンシングが

直接的である.ま た,様 々な方向に力を加えて対象物の動 きを

調べ るアクティブセンシング[12]が 重 要となる.実 環境では本

来の拘束の情報だけでな くガタや摩擦等の影響 も含 まれている.

拘 束状態を検 出する手法 として,分 類 された拘束状態をそれ

ぞれモデル化 し,閾 値や個々のルールで識別する方法 もあるが,

効率的ではな く,セ ンシングの誤差 も扱いにくい.拘 束が多 自

由度で柔 らかさやガタが存在するような実環境では,セ ンシン

グの誤差 を吸収す る仕組みが必要である.ま た,同 じ量の変位

が生 じた場合で も他の方向との相対的なバランスで拘束の種類

が区別されるため閾値等の設定は煩わしい.そ こで本研究では,

拘 束状態 をニューラルネ ットワークで表現 し汎用的に検 出する

手法 を提案す る.ア クテ ィブセンシングで得 られる情報は離散

的な方向であるため,ニ ューラルネットワークの補 間能力やパ

ターン認識が有効であり,離 散的なデー タを容易 に取 り扱える.

ニ ューラルネットワークはブラックボ ックス的にな りがちであ

るが,2段 構造 にすることに より学習後の内部状態(リ ンクの

重み)を 陽に扱 える新 しい手法 を提案する.ま た,サ ブサ ンプ

ションアーキテクチャのようにセンサ情報の認識結果 を直接 ロ

ボ ットの運動制御 に結び付けるのではな く,ロ ボットの動作計

画に利用 しやすいように拘束の種類や姿勢 を明示的に出力する

構造 をとる.拘 束 としては平面3自 由度の運動拘束を扱い,そ

れ らを16種 類 に分類 して,ロ ボットが把持 した作業対象物が

どの種類の拘束でどのような姿勢 にあるか,と い う認識 を行 う.

2.探 り動作 と可動 空間

2.1探 り動作による拘束の認識の手順

未知の拘束状態を認識するには,ま ず,作 業対象物をロボ ッ

トに把持 させ,動 かす ときに対象物やロボ ットが壊れない よう

にロボ ットの手先 を力制御 している状態で,様 々な方向に微小

な力やモーメントを加えて(微 小 に動か して)生 じる変位 と手

先に発生する反力 を検出する必要がある.こ の能動的な動作 を

「探 り動作」 と呼ぶ ことにする.ま た,そ の力を加えた(動 か

そ うとした)方 向 を 「探 り方向」と呼ぶ.得 られる変位 と力の

パ ターンから探 り方向が動 く(可 動)方 向か動 かない(不 動)

方 向か分かる.あ るいは,そ の探 り方向の拘束の剛性が求 まる.

しか し,実 環境ではガタや摩擦の影響があ り,そ れらを本来の

拘束の動 きや反力 と区別 しなければならない.こ のような探 り

動作 を様 々な方向 に繰 り返すと離散的な探 り方向 とその方向に

動 くか どうかという情報の組が複数得 られる.そ れらから対象

物の拘束の種類や姿勢を認識する手順 になる(Fig.2).本 研 究

ではこの拘束の認識 に2段 構造のニューラルネ ットワークを用

Fig. 2 Procedure of "Search motion" and recognition

Fig. 3 Motion (displacement/force) in a search direction

いる.

2.2探 り動作で得 られる変位 と力の情報

探 り動作を行 った時のロボットの手先の動 きは基本的には3

通 りに分けられる(Fig.3).

(1)自 由に動 く方向に探 り動作を行った場合

大 きな変位が生 じ動 きと逆向きに摩擦力を受ける.

(2)拘 束 されて動かない方向に探 り動作を行 った場合

最初ガタの範囲を動 いた後,拘 束に当た り,加 える力が摩

擦円錐の内側にあるため大 きな反力が生 じて止 まる.

(3)可 動方向(拘 束)に 沿って探 り方向 とずれて動 く場合

ガタの範囲を動いた後,加 える力の向きが摩擦円錐の外側

にあると,拘 束に沿 って移動する.移 動 と逆向きに摩擦力,

沿 って動 く方向に対 して垂直 に反力を受ける.探 り方向の

情報だけでなく沿って動 く方向の情報 も得 られる.

拘 束に柔らかさがあるとこれ らの中間のような状態が存在する.

連 続的に取 り扱 うには探 り方向の拘束の剛性 を考えれば よい.

これは,探 り方向の力 と変位のパ ターンの,ガ タや摩擦の影響

を除いた部分から求めることがで きる.拘 束状態が理想的なら

ば,可 動方向は剛性が0で あ り,不 動方向は ∞ となる.

2.3平 面3自 由度の拘束 と可動空間

本研究ではFig.4に 示 す平面3自 由度の拘束の識別を考え

る.典 型的な拘束 を許 される微小変位 によって16種 類に分類 し

た.並 進 と回転の運動があ り片方向 と両方向の拘束がある.図

の対象物断面が円形の ものは回転が 自由であ り,正 方形は回転

で きず,変 形円は片方向のみ回転で きることを示す.(7)(10)

で は三つの図があるが,こ れ らは同 じ種類の拘束 として扱 う.

クランクでは並進 と回転が一定の割合で連動 し,そ の割合は ク

ランクを把持す る位置に依存する.回 転軸上を把持 した場合は

回転だけが生 じ,並 進のみが生 じる滑 り対偶 は無限遠方を把持
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Fig. 4 Classification of typical kinematic constraints in a plane

Fig. 5 An example of movable space

した場合とみなせ る.こ れらの可動空間(後 述)は 方向が異な

るだけで形状は同 じである.

ロ ボットが把持する対象物の拘束状態は理想的にはある探 り

方向vに 動 くか(1)動 か ないか(0)で 表 現で き,動 く方向

の集合で 「可動空間」を表現で きる.平 面内運動 は並進2自 由

度,回 転1自 由度であるので可動空間は三次元(x,y,θ)の 部

分空間 となる.Fig.5に 可動空間の例 としてFig.4(5)の 拘

束の場合 を示す.こ こで注意 しなければならないのは拘束の姿

勢(方 向)ψ である.拘 束の姿勢 ψ が変わると可動空間(の

方向)は θ軸 回 りに回転する.拘 束状態 を識別するには拘束

の種類 と姿勢の検出が必要である.姿 勢 は拘束のある基準の部

分の角度 ψ(0～2π)で 表せるが,0(2π)で 不連続 とな りニュー

ラルネットワークでは扱いづ らい.ま た,ク ランクの拘束(7)

(10)で は 可動空間の形状が直線 になるが,そ の向 きは並進 と

回転の比によっても変化す るため三次元ベク トルによる姿勢の

表現が適 している.そ こで,可 動空間の姿勢 を表す代表ベ クト

ルdを 定めて拘束の姿勢 を表す.こ のベク トルdは,お のお

の同 じ形状 の(同 じ種類の拘束の)可 動空間に対 してある一定

Fig. 6 Structure of two-stage neural network

の方向に設定 しておけばよ く,姿 勢が表現できれば可動空間に

対 してどの方向に設定 して もよい.

3.複 数 の入 出力関係 を識別 す る2段 構 造

ニ ューラルネ ッ トワーク

拘束の認識に用いるために複数の入出力関係 を識別す る2段

構造のニューラルネットワークを提案す る.不 明な関係 の入力

と出力 を観測 してどんな種類の関係(関 数)な のか,と いう認

識 を行 う.通 常の階層的ニューラルネ ットワークの場合,学 習

後のネットワークが どの ように入出力関係を実現 しているかを

陽に知ることは難 しい.し か し,ニ ューラルネッ トワークを構

成す る各 リンクの重み係数が入出力関係の特徴 を表 していると

考えるのは自然であ り,本 研究ではこの点に着目 した.:Fig.6

の ようにニューラルネットワークを2段 構造 として,学 習を終

えた前段(1段 目)の ネ ットワークの重みのパターンを後段(2

段 目)の ネットワークの入力 として,前 段のネットワークが学

習 した複数の入出力関係 を識別す る,と いう新 しい構造 を提案

する.学 習後の リンクの重み係数 を入 出力関係 に対応 したパ

ターンとして利用す るわけである.こ のように,入 出力が複数

のパラメータでもよく,そ れ らが非線形 な関係 も取 り扱える構

造はほかにはあまり見当たらない.

具体的な学習と認識の手順 をFig.7に 示す.あ らか じめ複数

の入出力関係に対 してそれぞれ前段ネ ットワークの学習を行 っ

て発生 したリンクの重みのパ ターンを得ておき,そ れらを後段

ネットワークにオフラインで学習 させてお く.認 識時には,提 示

されたある入出力を前段ネットワークが学習 し,そ の リンクの

重みのパターンから後段ネットワークが入出力関係の種類を識

別する.こ のような認識を行 うには,あ る一つの入出力関係 に

対 して前段ネットワークに決まったパターンの リンクの重みが

発生する必要がある.通 常の逆誤差伝播法[16]で は初期値や学

習順序等により様 々なリンクの重みが発生 して しまう.そ こで,

忘却付 き構造学習[17]を 利用 して次の ような前段ネットワーク

の学習を行 う.速 度修正型の学習則は,ん 層2ユ ニ ットに逆伝

播 された出力誤差をSkと す ると,学 習回数t回 目の 鳶一1層

ゴユニットから ん層2ユ ニットへの リンクの重み〓 の修

正量は

(1)
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となる.最 後の項が忘却の項であり,残 りは通常の逆誤差伝播

学習 と同 じである.次 の手順で各項の係数 α,E,Efの 値 を変化

させてそれぞれの段階の学習を行 う.

(1)小 さな乱数 をリンクの重みの初期値 に設定する.

(2)逆 誤差伝播学習(Ef=0)に よ りリンクの重みを成長 させ

る.平 均出力2乗 誤差が小 さくなれば収束 と判定する.

(3)忘 却付 き構造学習 を用いて冗長な リンクを消去 してい く.

学 習回数 △tお きにリンクの重みの変化の絶対値の和

(2)

を計算 し,こ の値が小 さくなれば収束と判定す る.

(4)前 の層からユニ ットに繋が るリンクの重みが同 じか,あ る

いは,逆 符合で同じ大 きさである中間層ユニ ットが2個 発

生 した場合は,冗 長であ り,収 束 を遅 らせ るだけ なので,

一方の重みを小 さな乱数に再設定 して学習をや り直す.

(5)学 習 の収束後,最 後に中間層ユニ ットを並べ変 える.並 べ

変えをしてからリンクの重みのパターンを後段 ネットワー

クの入力へ渡 さないと,同 じ重みのパターンで も中間層ユ

ニ ットの並び方の場合の数だけパ ター ンが増えて しまい,

後段ネ ットワークでの識別の負担 になる.並 べ変えの指標

としてはユニットの出力に着 目し,例 えば,ユ ニ ットが反

応(1を 出力)す る入力の空間の大 きさの順に並べ る.

な お,後 段 ネットワークは逆誤差伝播学習 を用いる.

入 出力写像 の種類 を検 出す る問題に対 して,入 力 と出力の

データを並べて改めて入力パターンとすれば,複 数のパ ターン

の特徴量を中間層 に出力 させる砂時計モデル[15]や 時系列デー

タの認識が可能なリカレントネットワーク[13][14】 も利用で き

る.し か し,そ れ らに比べて,本 手法は

●与 える入出力の組の数が一定でな くてよい.

●順序関係のない入出力パ ターンで も認識で きる.

●認識時 にも前段のネットワークの学習が必要である.前 段

は補間や情報圧縮等の前処理的な役割を持 っている.

●後段ネットワークは特徴抽出された リンクの重みのパター

ンのデー タベースの役割 を持つ.

Fig. 7 Learning and recognition of two-stage neural network

といった特徴を持つ.ま た,入 出力関係が線形 に限 られる場合

には次の ような解釈 もで きる.あ る線形 な関係 編yki=Akxki短

を持つ入出力の組(ski,yki:2=1...nkの を前段ネ ットワーク

で学習す ることは行列Akの 推定 にあたり,Akの 各 要素 は前

段 のリンクの重みwkに 対応する.後 段ネットワークではその

行列 、Akの各要素を観察 して行列の型(種 類)を 識別すること

になる.前 段での忘却付 き構造学習や中間層の並べ変 えは行列

を基本的な性質を保 ったまま簡単な形に変形 してい く操作 と考

えられる.

4.平 面3自 由度 の拘束 を識別 す る2段 構 造

ニュ ーラルネ ットワーク

平面3自 由度の拘束(可 動空間)を 識別す るために入出力関

係 を識別する2段 構造のニューラルネットワークを用いる.そ

の構造 をFig.8に 示す.前 段ネットワークは16種 類の理想的

な拘束のパ ターンをおのおの姿勢 も変化 させてオフラインで学

習する.入 力は探 り方向のベ クトル(x,y,θ)で あ り,出 力はそ

の方向が可動方向(1)か 不動方向(0)か の識別である.探 り

方向は離散的だが,ニ ューラルネットワークの能力や ノイズを

加えた学習により可動空間が補間 されて表現 される.な お,学

習後の中間層の並べ変えはユニ ットが反応(1を 出力)す る入力

(x,y,θ)の 空間の大 きさの順 に行 う.こ の学習後の前段 ネット

ワークの リンクの重みを可動空間が反映 したパ ターンとして利

用する.そ こで,後 段 ネットワークは前段 ネットワークの リン

クの重みを入力 とし,拘 束の種類と姿勢 を出力 とす る関係をオ

フラインで学習す る.後 段のニ ューラルネットワークは種類 と

姿勢 に関 して二つのネットワークに分けた.一 つは入力が前段

ニューラルネットワークのリンクの重みで出力が拘束の種類で

ある.理 想的 に拘束の種類が識別されたときは出力層のその種

類に対応するユニ ットのみが1,他 は0を 出力する.も う一つ

は拘束の種類の識別結果と前段ネ ットワークのリンクの重み を

入力 して可動空間の姿勢 を表す代表ベ クトルd=(dx,dy,dθ)

を出力する.

実 際に探 り動作 を行 って,あ る拘束状態 をオンラインで認識

するときには,探 り動作を行 って得 られた離散的な可動空間の

データをオフラインの場合と同様に前段ネットワークで学習 し,

Fig. 8 Structure of 2-stage N.N. for detecting constrain
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Fig. 9 Learning and recognition of constraints by 2-stage N.N.

その結果発生 した前段の リンクの重みをオフラインで学習済み

の後段ネットワークに入力 して識別することになる.こ れらの

平面3自 由度の拘束 を識別す る2段 構造のニューラルネット

ワークの学習と認識の手順 をまとめると:Fig.9の ようになる.

5.理 想 的 な可動 空間に対す る認 識結果

平面3自 由度の理想的な可動空間を用いて2段 構造のニュー

ラルネットワークの学習を行 い,挙 動や認識結果 を調べ た.

5.1前 段 ネットワークによる可動空間の学習結果

一・例 として隅に円柱がある拘束(Fig .4(5))を 前段ニュー

ラルネットワー クで学習 した.学 習回数は3,000～30,000回

(収束速度 による)で あり,計 算時間は0.7～7.5[sec](EPSON

PC486RS使 用)で あった.発 生 したニューラルネットワーク

の リンクの重みのパ ター ンと中間層や出力層のユニットの出力

をFig.10に 示す.リ ンクの重みは○(+)●(―)の 大 きさ

で表 した.ユ ニ ットの出力は,入 力層 に入力 された方向ベ クト

ル(x,y,θ)に 対 して,そ のユニットの出力 をベ クトルの大 きさ

としてプロットす ることで表示 した.こ れはそのユニ ットが空

間のどの方向に反応(1を 出力)し ているかを示 している.ま

た,図 の右部に,プ ロットした中間層 と出力層のユニ ットの出

力のxy断 面図を重ねて表示 してある.リ ンクの重みをみると,

忘却付 き構造学習の効果により冗長な重みが消 えているが,初

期値等の影響のため同じ可動空間の学習に対 して主 に三つのパ

ターンの リンクの重みが生 じた.240通 りの異なる初期値に対

して発生回数 を調べ ると,パ ターン1:58%,パ ターン2:14%,

パ ターン3:17%,そ の他(忘 却不十分が多い):11%で あった.

同 じ可動空間に対 して1パ ターンの リンクの重みが発生するの

が望 ましいが,数 種類ならば後段 ネットワー クで リンクの重み

か ら可動空間を十分識別で きる.ユ ニットの出力 に注目すると,

明 らかであるが,出 力層のユニ ットの出力は学習 させた理想的

な可動空間の形とほぼ等 しい.中 間層のユニ ットは空間のある

Fig. 10 Generated link weights and activations of Primary N.N.

まとまった方向に反応 してお り,概 してそれ らの和 ・差 ・補 ・

交 わり集合等から出力層のユニ ットの出力(可 動空間)が 構成

されている様子がみ られる.可 動空間の種類が変わると発生す

る リンクの重みのパターンや中間層ユニットが反応す る空間の

大 きさはそれぞれ異なったが,同 様の性質が見 られた.

5.2可 動空間の姿勢 とリンクの重みの関係

発生する前段ネ ットワークの リンクの重みのパ ターンに可動

空 間の姿勢に応 じた,あ る程度の規則性が ない と後段 ネット

ワークでの認識の負担が大 きくなる.そ こで可動空間の姿勢 ψ

の変化に応 じてリンクの重みがどう変 わるかを調べた.Fig.4

(5)の 拘 束を例 として姿勢 ψ を0～360[deg],15【deg】 お きに

変 えてそれぞれ学習後(各10回 ず つ)生 じた リンクの重みの

一部 をFig .11に 示す.あ る一つの姿勢 ψ に対 して も1～ 数種

類の リンクの重みが生 じている.か なりばらつ きがあるが,姿

勢 に対 してリンクの重みが三角関数的に変化 している部分がみ

られる.こ のとき各ユニ ットの出力 を調べると可動空間の姿勢

が変わって も反応 している空間(出 力)の 形は変わ らないが,

方 向は姿勢に連動 して変化する様子が見 られた.こ れらは前段

ネットワークの リンクの重みを入力 として後段 ネットワークが

可動空間を識別 した り姿勢ベク トルを出力 した りするのに良い

性質である.

5.3後 段 ネットワークの学習 と可動空間の識別結果

16種 類の拘束(可 動空間)に 対 し姿勢 を15[deg】 お きに変

えてそれぞれ前段ネ ットワー クの学習 を行い,4,960個 の リン

クの重みのパターンを得た.そ れらと拘束の種類あるいは姿勢

(代表ベ クトル)の 関係 を後段 ネットワークに学習 させた.学

習は30万 回行い,計 算時間は,例 えば,拘 束の種類の学習で

中間層20個 のとき290[sec](SUN SparcStation20使 用)で
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あった.Fig.12に,中 間層のユニ ット数を変 えたときの拘束

の種類 と姿勢の学習結果(全 体)と,二 つの後段 ネットワーク

Fig. 11 Orientation of movable space and link weights

Fig. 12 Recognition result of the type/orientation of constraint

Fig. 13 An recognition example of the type of constraint

の中間層のユニット数が それぞれ25,30個 の場合の学習結果

を16種 類の拘束の種類 ごとに示す.学 習に用いた リンクの重

みのデータを後段ネ ットワークに入力 したときの拘束の種類の

識別率と姿勢ベクトルの角度誤差(ベ クトルのなす角)の 平均

を示 している.少 々ばらつ きはあるが,リ ンクの重みから16種

類の拘束が識別で きている.姿 勢ベク トルの精度 はおお よその

拘束の向 きが分かる程度(10～30[deg])で あ る.ま た,前 段

ネ ットワークに可動空間を学習 させ,リ ンクの重みのパ ターン

を学習済みの後段ネ ットワークに入力 して拘束の種類 を識別 し

た例 をFig.13に 示す,後 段ネットワークの各ユニットの出力

は●の大 きさで表示 した.後 段 ネットワークの出力層のユニ ッ

トは16種 類の拘束(の 番号)に それぞれ一つずつ対応 してい

る.前 段ネ ットワークに与えた拘束の種類の出力層ユニットが

反応 している.こ れらから2段 構造のニューラルネットワーク

によ り前段の リンクの重みのパ ター ンを利用 して拘束の種類や

姿勢 を検出で きることが分かった.

   6. 実 環 境 での探 り動作 による拘束の認識

実際の ロボットで把持 した対 象物に探 り動作 を行 って,そ の

時の変位 と力のパターンから得 られた可動空間の認識 を行った.

 6.1 実験 システムと探 り動作の制御

探 り動作の実験のために構成 したシステムをFig.14に 示 す.

(株)三 菱電機製の5自 由度多関節型 ロボットMOVE MAS-

TER EXを 使用 した.手 先の力は手首に取 り付けた6軸 力覚

センサで測定 し,変 位は各関節角から運動学 により求めている.

探 り動作中に対象物 を壊 さない ように柔 らか く動かすためアー

ムにはコンプ ライア ンス制御 を用いた.速 度(位 置)制 御型の

ロボットに適用 しやすい,力 と位置をフィードバ ックし各関節

の速度 目標値を求めるアルゴリズム[18]を 使 った.作 業座標系

の仮想 インピーダンスを剛性行列Kd,減 衰係数行列Dd,慣

性行列Mdと し,位 置x,目 標 値xd,外 力F,目 標 値Fdと

す ると

(3)

に従 うように手先xを 動かす.探 り動作 中kd,Dd,Mdは 一 定

にした.あ る方向 に探 り動作 を行 うには力 の目標値Fdを 探

り方向に準静的に増やす.こ れは仮想的なばねの平衡点xdを

探 り方向 にず らすのに等 しい,平 面内(x,y,θ)の 探 り動作 で

は力 とモー メント(Fx,Fy,Mz)を 加 える.実 験では力0.5[N],

Fig. 14 Robot system for search motion

JRSJ Vol.16 No.2 Mar., 1998136



ニュー ラルネ ッ トワークによるロボ ットの作業対象物の運動拘束認識 271

Fig. 15 Displacement-force pattern obtained by a search motion and its analysis

モーメント0.03[Nm](探 る範囲10[mm],15[deg])を1[sec]

程 加 えた.

6.2探 り動作の変位 と力のパターンから得 られる可動空間

ある一つの方向 に探 り動作 を行 って得 られた変位 と力のパ

ター ンの例 とその処理 をFig.15に 示す.こ れは可動方向に探

り方向とずれて動 く場合である((a)).(b)は その探 り動作中

の手先の変位(軌 跡)と 受けた力のベク トルを並進と回転の三

次元空間(x,y,θ)で 表示 したものである.こ のような変位 と力

のパ ターンか ら次の ように して可動空間を得 る.基 本的には,

動 く場合,動 かない場合,可 動方向に沿 って動 く場合 を区別 し,

ガ タの影響を除いてその探 り方向の剛性 を求める.

(1)前 処 理 として力のデータにローパスフィル タをかける.変

位 と力のパ ターンは,そ れぞれ,完 全に自由なときの変位

と完全に拘束 したときの反力の最大値で正規化する.

(2)変 位 が小 さいときは動かない場合 とみなす.探 り動作中の

平均 したカベクトルの方向と最大の変位の方向が逆向 きの

ときは動 く場合とす る.(b)の よ うにそれ らが垂直 に近い

ときは可動方向に沿って動 く場合とみなす.

(3)ガ タの範 囲の動 きを除 くため,動 く場合 は変位 が生 じ始

める点 を,動 かない場合は反力が生 じ始める点を検出 し,

その後の変位 と力のパ ターンを直線近似 して剛性Kを 求

める.

(4)沿 って動 く場合は,(c)の よ うに移動方向 と反力の角度が

垂直に近 くなる点を検出する.こ れは,ガ タの動 きの後,

拘束 に沿 って動 き始める点に相当する.そ の後の変位 と力

か ら,拘 束 に沿 う方向と反力 を受ける方向((c))の 成 分

をグラフ化す ると(d)の よ うになり,そ れぞれの方向 に

ついて変位 と力の関係 を直線近似 して剛性Kを 求める.

様 々な方向に探 り動作 を行い,こ の ような処理 を繰 り返すこと

で離散的な可動空間が得 られる.理 想的な可動空間は1/0で 表

したが,こ こでは探 り方向の拘束の剛性Kに 対 し,探 り方向に

〓(4)

の大 きさのベ クトルで可動空間を表す.隅 に円柱がある拘束の

例について18の 探 り方向か ら得た可動空間をFig.16示 す.

6.3探 り動作で得 られる可動空間の認識のためのニューラ

ルネットワークの改良

実際の探 り動作で得 られる可動空間はセンシングの誤差を多

Fig. 16 Movable space of sampled stiffnesses

く含んでいる.そ れらに十分対応できるよう2段 構造のニュー

ラルネットワークの構造 と学習を次の ように改良 した.

(1)探 り方向の拘束の剛性で表 された可動空間は大 きさやオフ

セットのばらつ きが大 きい.こ のばらつきによらず一定の

リンクの重みが発生 しやすい ように,前 段ネットワークを

出力層 に線形ユニットを持 つ4層 構造にす る(:Fig.17).

3層 目のユニ ットが理想的な1/0の 可動空間を出力するよ

うな学習を行 って,線 形ユニ ットの リンクの重みに大 きさ

やオフセ ットを吸収 させるようにす ると,3層 目までの リ

ンクの重みは可動空間のばらつきの影響 を受けに くい.具

体的には次のように学習を変更する.

(a)3層 目までの リンクの重みの成長が速 く,出 力層は遅

いように学習係数を設定 して誤差逆伝播学習 を行 う.

(b)出 力層の リンクの重みをいったん小 さくし,中 間層 は

出力が1/0に 近づ くような学習[17]を 併 せて行 う.出

力層 を除いて忘却付 き学習 を行って冗長な重み をな

くす.

(c)3層 目までのリンクの重みを後段 ネットワー クの入力

とする.ユ ニ ット毎に,前 層からそのユニ ットに繋が

るリンクの重みを並べて一つのベク トルに し,そ の大

きさと大 きさ1に 正規化 したベクトルの成分を渡 した.

大 きさとオフセ ットを変えた可動空間を4層 の前段 ネット

ワークに学習させた結果をFig.17に 示 す.表 示 したユニッ

トの出力をみると,3層 目のユニットに理想的な1/0の 可

動空間が発生 しているのが分かる.

(2)面 に角柱が接 している拘束の場合(Fig.4(8)(9):回 転 が

両方向とも拘束,(12)(13):片 方 向のみ拘束),回 転 自由

度無 しとして理想的な可動空間を考えたが,実 際の対象物
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の大 きさを考慮す るとFig.18の ように面か ら離れる方向

に探 り動作 を行 ったとき回転が少 し許 される.許 される微

小変位 の関係 は △h〓s△ θであ り,可 動空間がxy平 面

上に限られずに回転 θの方向に少 し広が りを持つ.実 際に

探 り動作を行った場合にも図のように可動空間の広が りが

見られた.こ のような場合の認識 を高めるため,大 きさに

よる回転の微小変位 を考慮 した学習データ(可 動空間)も

加える.

(3)拘 束 の姿勢の検出精度を上げ るため,拘 束の姿勢 を表す代

表ベ クトルを可動空間の中心付近に統一的に設定 し,後 段

ネ ットワークの学習の負担 を減 らす.こ のように設定 し,

16種 類 の拘束の姿勢 を15[deg】 お きに変 えて学習 させた

前段ネ ットワークのリンクの重みのデー タ8,080個(対 象

物の大 きさを考慮 したデー タも含む)を 用いて後段ネット

ワークの学習を行った.そ の結果,姿 勢ベ クトルの誤差の

標準偏差は中間層が25個 の とき11.8[deg】 とかな り改善

された.

(4)拘 束 の種類による後段ネ ットワークの学習結果のばらつ き

を少 なくするためグループ学習 を行 う.拘 束の種類や姿勢

を基準に学習データをグループ分け し,一 定の学習 回数お

きに学習が進んでいないグループほど提示の割合を大 きく

する.グ ループ2(1,...,n)の 提 示率は,グ ループごとの

学習誤差Ei,平 均Eと 最小値Eminか ら

〓ρ(0≦ ρ≦1)は 提 示率への誤差の寄与である.:Fig.19に

教 師データの提示率 ρを変えたときの学習を示す.グ ルー

プ学習を行 う(ρ=0.8)と ば らつ きが少 なく収束 も速い.

6.4探 り動作で得 られた可動空間による拘束の識別結果

探 り動作で得られた離散的な可動空間から,改 良 した2段 構

造のニューラルネットワークを用いて拘束の種類の識別 を試み

た.:Fig.20の よ うに拘束の柔 らかさや大 きさの影響を含む実

際の可動空間の識別ができることが分かった.し か し,:Fig.21

の ように理想的な可動空間の形に比べて誤差が大 きく識別を誤

Fig. 17 Primary network with 4 layers for real movable space

Fig. 18 Movable space when the object size is finite

Fig. 19 Convergence by group learning

Fig. 20 An example of the recognition from a sampled movable 

space

Fig. 21 An example of the recognition from a sampled movable 

space
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る例 も見 られた.実 際の拘束の柔 らか さやガタ等の程度により,

得 られる可動空間は形状のばらつ きが大 きく,あ る程度の変動

には対応で きるが,そ れにも限界がある.

7.ま と め

本研究では,ロ ボ ットに探 り動作を行わせて力 と変位の情報

から未知の運動拘束を検出する方法を示 した.2段 構造のニュー

ラルネットワークを用いる手法により16種 類 に分類 した平面3

自由度の拘束の可動空間を学習 させて,拘 束の種類 と姿勢を識

別させることがで きた.離 散的で誤差のある探 り動作 のセ ンシ

ング情報を2段 構造のニューラルネットワークを用いて処理 し,

その後の動作計画に利用 しやすいよう,識 別結果として拘束の

種類 と姿勢 を明示的に出力 しているとい う点で,モ デ ル化が複

雑 な下位のセ ンサ情報処理 とモデルベース トなロボットの動作

計画 を結び付け る手法として有効である.し か しなが ら,実 環

境のセンシング誤差が大 きい場合には誤認識 も見られた.主 と

して,可 動空間をリンクの重みで表現 させる前段 ネットワーク

の学習の問題であ り,探 り動作で得 られた離散的 な可動空間か

ら大 きな構造だけを抽出するような,例 えば,有 効な中間層ユ

ニットの数 をで きるだけ少なくしてい くような ,学 習の工夫が

必要である。また,ニ ューラルネットワー クに入力す る前のセ

ンサ情報処理である,変 位 と力のパターンから離散的な可動空

間を得るときに,ル ールや閾値 による判断がい くつか入ってい

るため,セ ンシング誤差が大 きい と影響 を受けて判断 ミスを起

しやす く,改 良が求め られる.さ らに,三 次元6自 由度の拘束

の認識や効率的な探 り動作の戦略 も今後の課題として挙げ られ

る.対 象物の運動や空間の認識は知能ロボ ットの根本的な問題

であ り,知 能化のためには,運 動や位置関係を数値や数式で細

か く記述するような認識手法ばか りでな く,そ れ らの大 まかな

関係 をセンシング した り認識 した りす る手法 も必要 と考 えら

れる.
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