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In this paper, we propose a framework for the robots to carry out housekeeping tasks in various home environment.
The idea is that the data, such as joint angles, images, and so on, from a teleoperated robot are used to learn
primitive actions, and they are shared among the robots which are connected through cloud. This paper mainly
focuses on the structuralization of the tasks using the hidden semi-Markov model based on Gaussian process to
joint angels of the robot. Some results using the data form Human Support Robot (HSR) show that meaningful
actions can be extracted using the proposed method.

1. はじめに

近年，人間の生活を支援するロボットの開発が活発化してお
り，徐々にではあるが家庭への導入が始まっている．ロボット
が人間の生活を支援する為には，ソフト，ハード共にユーザや
自身の状況，環境の状態や変化への柔軟な対応が求められる．
そして，ロボットはその環境にあった行動を実行できなくては
ならない．しかしながら，多くのロボットは環境情報が限定さ
れていないと活動することが困難である．よって，家庭環境に
導入することは未だ難しい．
そうした中で，トヨタ自動車 (株)が開発した，障碍者や高

齢者などの生活を支援する家庭用ロボット，Human Support

Robot(HSR) は機能性，安全性に非常に優れているだけでな
く，そのコンパクトなサイズ故に，日本の家庭への普及が期待
される [1]．本研究では，HSRが操作されることで収集できる
データに基づき，HSRを徐々に自律化させることを検討する．
ロボットが自律行動を行うことは，環境や状況が限定されてい
れば比較的容易である．しかし，実環境においては，状況や環
境には様々なバリエーションが存在している．その為，ロボッ
トが様々な環境の変化に合わせて自律的に行動することは非
常に困難である．そこで，同一の身体性を持った複数のロボッ
トが，自身に教示された動作や周囲の状況をデータとして蓄積
し，一所に集約する．そして，個々のロボットは，タスクを求
められた時，必要なデータを集約したデータ群から引出し，組
み合わせることで目的のタスクを達成することを考える．ここ
ではまず，異なる環境，状況で行動や動作の学習を行うことを
想定する．それぞれのロボットは，自身が行ったタスクを行動
や動作ごとに分割し，動作データと行動の構成をクラウド [2]

へと送り構造化を行う．そして，新たにタスクを行うロボット
は，クラウドに蓄積されたデータから今の状況にあった動作を
引出し，組み合わせることで必要なタスクを行う．これにより，
新たにロボットが現場に導入されても，その環境に近い他のロ
ボットの教示データを利用して学習を行うことが可能になる．
家庭環境への導入初期の段階では，ロボットは人間が操作しタ
スクを行い，その操作によって得られたデータを蓄積，共有す
ることを想定している．蓄積されたデータをもとに，環境にお
ける行動の選択や自身が行った動作の解析を行い，タスクを構
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成する行動や行動を構成する動作を学習する．本研究では，こ
の再利用可能且つ階層的にタスクを表現することを，タスクの
構造化と呼ぶ．本稿においては，手動操作により家庭内タスク
を実行して得られた関節情報から，家庭内タスクに含まれる基
本的な動作の抽出を試みる．また，抽出された基本動作から，
行動の抽出を試みる．

2. 関連研究

動作や行動の学習に関する研究として，[5]などの人間が動
作を行っている様子を模倣し学習する模倣学習．乳幼児の動作
学習方法を参考にした身体バブリング [4]など様々なものが行
われている．また，日常生活における行動から，動作を抽出す
る研究として [6] があげられる．本研究における重要な点は，
人間が目的をもってロボットを直接操作し，その情報から動作
を抽出，行動を構造化する点である．文献 [6]と本研究は共に
日常の中での行動を動作ごとに分節することで分類を行う．し
かし，文献 [6]では，家庭環境から得られる人の動作を対象と
しているのに対し，本稿ではロボットの身体性を考慮し，人間
による操縦から得られる，ロボットの動作を対象としている．
本研究は，HSRを徐々に家庭環境において自律化させていく
ことを目的としている．初期段階では，家庭環境や人間の生活
環境，仕事場に導入されるものの人間の操作により活動するこ
とを想定している．人間の操作により，環境データと行動デー
タを蓄積，学習していくことで少しずつ環境にあわせ柔軟な行
動を自律的に選択できるようになっていくことを目的とする．

3. HSRの自律化に向けて

3.1 家庭環境での活動の構想
図 1に示すように，各家庭，職場に導入された HSRは，そ

の環境において自身が行ったタスクや状況をクラウドに集約す
る．初期段階では，各家庭環境において HSRは図 2に示すよ
うに，人の手により操作され物を片づける等の様々なタスクを
行う．HSRは自身がタスクを行う環境を内外のセンサーによ
り逐次記録すると共に，タスク実行時に自身の関節情報を記録
する．記録したデータをもとに，環境に応じて選択されたタス
クが，どのような行動を行い，状況がどう遷移したかを分析す
る．片づけタスクであるならば，物を拾う等の目的を持った行
動による環境の変化を分析する．状態と行動の関連性として図
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図 1: 情報の集約と共有

図 2: 家庭環境における情報の収集

3に示す遷移モデルを考える．家庭内における状態は，選択し
たタスクに含まれる行動により遷移する．そして，タスクに設
定された目的の達成に応じて，報酬が決定される．このモデル
を学習することで，家庭環境での自律的な行動が可能になると
考える．

3.2 タスクの構造化
図 3 に示すモデルの学習を行う為には，タスクに含まれる

行動が明確でなければならない．そこで，図 4 のように，行
動を基本動作の組み合わせで表現する．関節角度の情報から腕
を下げる，身長を変えるなどの基本動作を抽出する．そして，
基本動作を組み合わせることで，物をつかむ，引き出しを開け
るなどの行動を表現する．このようなタスクの階層的な表現を
タスクの構造化とする．環境に応じてタスクや行動の構造は変
化する．既知の環境であれば，自身の蓄積された情報から対応
した状況とタスクを引き出すことで実行できる．また，未知の
環境では，学習した基本動作を用いて，環境に適した組み合わ
せで行動を生成する．そして，環境に応じた行動の組み合わせ
でもってタスクを表現することが可能である．本稿では，この
関節角度情報から基本動作の抽出を行う．HSRの関節角の時
系列的な情報に対し，文献 [3]にて提案されたガウシアンプロ
セスに基づく隠れセミマルコフモデルを用いて，関節角度情報
の分節と分類を行う．この分類により得られた時系列データの
遷移を基本動作とする．HSRはシングルアームのロボットで
あるが，複数の関節を保有する．多次元な関節情報をそのまま
学習することは計算コストが高い為，各関節情報を機能ごとに
分割したもので統合し分節化する．また，ガウシアンプロセス
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図 3: タスクの選択と実行における環境の遷移
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図 4: タスクの構造化

に基づく隠れマルコフモデルを用いるには，分類のクラス数を
最初に指定する必要がある．ここでは関節の自由度を考慮し，
その関節に妥当と思われるクラス数を指定する．

4. 基本動作の抽出
4.1 ガウシアンプロセスに基づく隠れマルコフモデル
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図 5: ガウシアンプロセスに基づく隠れマルコフモデル

文献 [3] にて提案された手法であり，連続値である動作系
列を連続値のまま教師なしで分節化することで，単位動作の
学習を行う方法である．一般的な隠れマルコフモデルにおけ
る出力を，ガウシアンプロセスにおけるパラメータとするこ
とで，隠れマルコフモデルの一つの状態を，一つの連続的な
基本動作を表現するモデルとすることが可能となる．このグ
ラフィカルモデルを表すと図 5のようになる．図 5 における
cj(j = 1, 2, · · · , J)が基本系列のクラスを表しており，クラス
と対応したXc をパラメータに持つガウスシアンプロセスから
基本系列 xj が生成される．

cj = P (c|cj−1) (1)

xj = GP (x|Xc,j) (2)
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図 6: 家庭内タスク

ただし，Xc はクラス c に分類された基本系列の集合であり，
これらの基本系列を結合することで観測系列 S = s1, · · · , sJ
を獲得できる．

4.2 隠れセミマルコフモデル
文献 [7] にて提案された手法であり，教師なしで単語列を

品詞ごとに分節化を行うことができる手法である．分かち書
きされていない，連続な文字列 s を分割して得られる単語
列 w 及び単語列に対応した品詞列 z の確率 P (w|s) w =

(w1, w2, · · · , wM , z1, z2, · · · , zM )を最大化する．P (w|s)はそ
のままでは計算が困難であるため以下の式のように置く．

P (w|s) =
M∏
i=1

P (wi, zi|hi−1) (3)

hi = (w1, w2, · · · , wi, z1, z2, · · · , zi)

また，P (wi, zi|hi−1)を以下のように定義する．

P (wi, zi|hi−1) = P (zi|hi−1)P (wi|hi−1) (4)

P (wi|zi, hi−1) = P (wi|wi+1
i−N+1, zi) (5)

P (zi|hi−1) = P (zi|zi+1
i−N+1) (6)

ここで，i番目の単語はN − 1個前までの単語列と i番目の品
詞に，i番目の品詞はN − 1個前までの品詞に依存する．文字
列における単語境界は与えられていない為，w は観測できず，
sのみ観測できる．従って，文字列を分節化したセグメントを
単語候補とし，単語候補の隠れ変数として品詞の加わったセミ
マルコフモデルとする．

5. 実験

タスクを構成している基本動作の抽出と分節化を行う為，図
6 に示す，床の物を箱に片づける，棚の物を引出に片づける，
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図 7: 抽出された armの基本動作

Class1 Class5Class2 Class3 Class4 Class6 Class7 Class8
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図 8: armによるタスクの分節 (a)床の物を片づける，
(b)机の上の物を引出にしまう，
(c)机の上の物を他の机に運ぶ

机の上の物を片づけるの 3 種類の異なる状況での物体の片づ
けタスクを家庭環境において行った．

5.1 基本動作の抽出
家庭内タスクより抽出された腕部の基本動作を図 7 に示し

た．腕部は振れ角，回転，昇降の 3 つの関節が統合されてお
り，8つのクラスを設定し学習を行った．抽出された動作は腕
部の振れ角の上下や昇降の変化を表す動作が抽出されており，
それぞれ特徴的な関節角の遷移が確認できた．その一方で，ク
ラス 3とクラス 6による遷移を確認すると，その二つのクラス
が示す関節角の遷移には大きな違いは確認できなかった．これ
らの基本動作の数は，ガウシアンプロセスに基づく隠れマルコ
フモデルにおけるクラス数の影響を強く受ける．その為実際に
タスクに出現した基本動作に対して，それよりも多くのクラス
数を設定した為，重複した基本動作が抽出されたのだと考えら
れる．また，腕部の回転については今回のタスクでは使用しな
かったので，遷移が現れていない．しかし，多様な基本動作の
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図 9: armの基本動作の分節化

抽出を行いたい為，回転の基本動作の学習も行う必要がある．
その為には，より多くの環境において基本動作の学習を行う事
が今後の課題となる．

5.2 基本動作によるタスクの分類

抽出された基本動作によるタスクの分節結果を図 8 に示し
た．図 8 はそれぞれ片づけたタスクの結果を表している．そ
れぞれのタスクにおいて，関節角の遷移の変わり目となる位
置において，基本動作による分節が行われている．三つのタス
クはそれぞれ，作業環境の高さが異なる．その為，(a)，(b)，
(c) において出現する基本動作の頻度や順序も異なる．(a)に
おいては低い場所での作業の為，腕部の昇降が低い基本動作を
表す，クラス 5，クラス 8 が頻出している．(b),(c) において
は高い場所での作業の為，腕部の昇降が低い基本動作を表す，
クラス 4，クラス 7が頻出している．また，それぞれのタスク
において出現している基本動作は規則的であった．これら動作
をまとめることで，行動の階層性が見える．

5.3 基本動作の分節化

連続的なデータである，タスクにおける関節情報を基本動
作に分類，分割することで離散的なデータとする．この離散的
なデータである，基本動作を HSMMを用いて分節化を行うこ
とで，行動の抽出を試みた．図 9はそれぞれ，基本動作を分節
した結果である．図，上部の数字は，HSMMにより単語とし
て分割された基本動作である．基本動作の分節化結果のうち，
特に出現頻度の多い 5つの行動が抽出された．5つの行動はそ
れぞれ，物を拾う，物を置く，といった腕部の行動を表現して
いる．また，抽出された行動をそれぞれ比較すると，5つのう
ち 4つは同じような動作を表現している．これは，個々の基本
動作は異なるが，その組み合わせにより同じような意味合いを
持つ腕部の動き，行動を表現していると考えられる．これらの
行動を関節角の情報だけで，実際に家庭環境で行動することは
困難である．この，基本動作の組み合わせにより表現された行
動に，更に作業領域の高さや距離等，環境の情報を組み合わせ
ていくことが今後の課題となる．

6. まとめ

本研究では，HSRの自律化を検討した．その第一段階とし
てタスクの構造化を行い，関節角の遷移の情報からタスクを構

成する基本単位となる動作を抽出し，抽出された動作を用いて
更に分節化することで，行動への発展性を示した．環境の異な
るタスクから基本的な動作の抽出を行った結果，それらのタス
クにおける関節角の情報から，意味のある基本動作の抽出が行
えることを確認した．タスクの分節化においては，関節角の遷
移の変わり目となる位置において分節されていることが確認で
きた．また，タスクにおいて出現した基本動作を分節すること
で，行動を抽出できる可能性を示した．
今後の課題としては，クラス数の推定をノンパラメトリック

な手法を用いて自動で行えるようにすることがあげられる．ま
た，タスク時における環境情報を統合することで，より柔軟な
行動を学習することや，学習したデータをクラウドにて共有す
る具体的な方法の検討を行っていく予定である．
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