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We describe a learning-based approach to co-work with humans by using neuro-dynamical models for learning
multisensory information. Assuming that a robot works by receiving instructions from a human, the robot must
acquire the meaning relationships of instructions that have characteristics such as ambiguity and context depen-
dence, and switch or combine its motions to perform the required tasks. As a solution to this problem, we present
a method with two phase deep learning model; a convolutional auto-encoder for conpressing highlly-dimensional
camera image, and a hierarchical recurrent neural network (RNN) for integration of motions and image feture
vectors. By embedding the short cyclic attracters to the network that consists of a direction phase and a behavior
phase, our models self-organize the meaning relationships for sensory sequences and human instructions. To confirm
the ability of our method, we demonstarated clothes-folding that consists of four short motions and three kinds of
instructions that indicate the direction of each folding motion. The results showed that a robot can perform long
seqencial task operation, and the proposed method self-organized its behaviors according to context.

1. 緒言

近年，少子高齢化対策や産業創出を目的として，人間ととも
に共同作業を行うこと目指したロボットが注目を集めている．
共同作業において，ロボットは人間と作業内容を共有したり，
人間から指示を受けてタスクを遂行する必要があるが，実現に
はいくつかの課題が残る．実環境で求められるタスク動作は
多岐にわたり，ロボットが取得するセンサ情報に合わせて適切
に動作を選択，及び，生成する必要があるためである．人間は
これらの知覚情報を無意識化に処理することが可能であるが，
従来のロボティクス分野で用いられていた作り込みによる手
法 [Perez 15] を適用することは困難である．また，ロボット
が人間と協調するためには，指示を受けてインタラクティブに
動作を生成しなければならない．しかしながら，記号接地問題
[Harned 90]に表されるように，人間による記号的な指示と現
実空間の意味関係は動的に変化し，通常，人間によるロボット
への指示はその動作の詳細まで具体的に明示されない．例え
ば，人間がロボットに物体を取るように指示を与えた場合，物
体を把持する箇所はその視覚的な形状によって変わる．このよ
うな状況依存性を考慮した上で，ロボット自身が視覚情報と統
合して判断，及び，動作を行う必要がある．
人間-ロボット間のインタラクションを目的として，近年で

は認知ロボティクスの分野で言語表現と行動の統合モデルが
広く研究されている．中でも再帰的な結合を持つ神経回路モ
デルである Recurrent Neural Network (RNN)は，各時系列
情報の意味関係を自己組織化的に獲得することが可能である
[Ogata 07][Heinrich 14]．山田らは RNNを小型ロボットに適
用し，言語-運動間の意味構造を反映したダイナミクスを獲得
することで，ロボットとの即時的なインタラクションを実現し
た [Yamada 16]．しかしながら，視覚情報として物体の色重
心座標を用いているため，物体形状の変化に対応することが困
難であった．また，上記研究の多くは言語意味関係の獲得に注
力しており，与えられたタスク動作における実環境下での汎化
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性を考慮していない．実際の共同作業下の物体形状は不定であ
り，視覚情報との統合が求められる．これに対し，我々はオン
ラインで画像情報を取り込むことにより，動作を受動的に切り
替える手法に取り組んできたが [Yang 16]，言語的なインタラ
クションは行われておらず，限られたセンサ情報から一意に決
められた動作を生成していた．
本研究では，実環境での共同作業タスクを想定し，階層型

RNNを多自由度ロボットに適用し，動作分岐を伴う衣類折り
畳みタスクを行った．インタラクティブに動作を切り替えるた
め，オンラインで画像情報と 3種類の動作指示を入力しながら
動作生成を行う．また，外部状況により異なる動作を意味する
入力に対し，適切なダイナミクスが獲得されたかを議論する．

2. 統合学習モデル

本研究では前章で述べた RNN を含む 2 種類の深層学習器
を組み合わせたモデルを用いて動作学習を行う (図 1)．深層学
習器とは多層の階層構造をした神経回路モデルを指し，様々な
高次元データを前処理なしに扱うことが可能である．

図 1: 砂時計型NN(a)と階層型 RNN(b)からなる統合モデル．
取得画像 I，運動情報M，動作指示 D を統合的に学習する．
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2.1 Convolutional Auto-Encoder
はじめに，ロボットより取得する実画像は高次元・大量のデー

タセットのため，砂時計型の深層学習器 [Hinton 06]に畳み込
み層を組み込んだ Convolutional Auto-Encoder (CAE)を用
いた表現学習を行う．CAEはエンコーダー層とデコーダー層
から構成され，入出力が恒等写像 Iout = Hdec(Henc(Iin))と
なるように学習することで，中間層に入力画像 Iin の特徴をよ
く表す低次元の画像特徴量 f = Henc(Iin) が獲得される．本
研究では入力層近くに畳み込み層を導入することで，高解像度
の画像から物体のエッジや形状を効率よく表現することが可能
となる．また，画像特徴量から同様に復元するために，畳み込
み処理を転置した逆畳み込み層を導入する．抽出された画像特
徴量は視覚情報として，次節に示す運動，動作指示との統合学
習に用いられる．

2.2 Multiple Timescale RNN
第一章で述べたように，ロボットは視覚情報からの受動的な

動作変更，及び，動作指示に対する即時的な動作切り替えが求
められる．本研究では視覚情報 f，運動情報M，動作指示Dと
の統合学習器として，応答速度の異なる階層的なニューロン郡
を持つMultiple Timescales RNN (MTRNN)[Yamashita 08]

を用いる．MTRNN は入出力層である IO 層と異なる発火速
度 τ を持つコンテキスト層 (Cs/Cf層)の 3層からなり，それ
ぞれ再帰的な入力を持つ．時刻 tにおける i番目のニューロン
の内部状態は以下の式で表される．

ui(t) =

(
1− 1

τi

)
ui(t− 1) +

1

τi

[∑
j∈N

wijxj(t− 1)

]
(1)

ここで，wは各ニューロン間の結合重み，N は結合元のニュー
ロン数を表し，モデルは BPTT法 [Werbos 90]を用いてパラ
メータの最適化が行われる．上記に示した各ニューロンの発火
速度の違いから，MTRNNは人間による動作指示と物体の形
状遷移を含むタスクプロセスを階層的に自己組織化する．

2.3 動作指示に基づいたダイナミクスの埋め込み
ロボットはタスク途中に人間の指示に基づいて即時的な動

作の切り替え，及び，組み合わせを行う．学習する教示デー
タは人間による入力が行われる動作指示フェーズと，動作生
成フェーズにより構成され，ロボットはタスク中にこれらの
フェーズを交互に行う．本研究ではこれらのシーケンスをアト
ラクタ上に構成し，即時的に反応するニューロン郡 (Cf層)に
ダイナミクスとして埋め込むことで，人間の指示に対応する
動作生成を可能とする．加えて，非即時的に反応するニューロ
ン郡 (Cs層)に表現されるタスクプロセスと統合することによ
り，物体に対する柔軟な動作対応と視覚-指示間の意味表現を
可能とする．

3. 実験

3.1 実験設定
本手法の有効性を検証するため，産業用ヒューマノイドロ

ボット Nextageを用いたロボット実験を行う．ロボットは各
腕 6自由度とGripper開閉 1自由度を持ち，計 14自由度の多
自由度系となっている．また，ロボットの頭部カメラから取得
する RGBカメラ画像は 112x112x3[pixel]の計 37632次元を，
CAE により 10 次元の画像特徴量に圧縮する．従って，次節
で述べる人間による動作指示 3種類と合わせて，MTRNNの
入力は合計 27次元となる．

3.2 タスクデザイン
第一章で述べた動作分岐や組み合わせを伴う動作として，本

研究では，衣服の折り畳みタスクを行う．衣服は子供用の半袖
シャツを扱い，ロボットの目の前の卓上の可動域内に設置する．
衣服の折り畳みタスクは 4 回の折り畳み動作の組み合わせか
らなり，ここでは明示的にそれぞれを Stage 1-4とする．はじ
めにシャツの両袖を 2回折り畳み (Stage 1, Stage 2)，次に縦
方向に二つ折りにし (Stage 3)，最後に横方向に二つ折りにす
る (Stage 4)．各 Stage間に，次に折り畳む方向に対応する指
示 3種類”Right”, ”Left”, ”Up”が入力される．従って，タス
クの組み合わせは 4 通り存在する (図 2)．このうち動作指示
は折り畳む方向のみを表すため，タスクプロセスに伴う物体形
状の遷移に関する情報は与えられない．例えば，Pattern 1中
の Stage 1 と Stage 4 において与えられる動作指示は同じに
も関わらず，求められる折り畳み動作は異なる．ロボットはコ
ンテキストに埋め込まれた画像情報を考慮したうえで，適切な
動作を生成する必要がある．また，実験では教示データとして
Pattern 1-3を，テストデータとして未知の組み合わせである
Pattern 4を扱う．タスクを遂行するためには，動作指示から
折り畳み動作を切り替え，適切に組み合わせねばならない．

図 2: 折り畳みタスクにおける，4回の折り畳み動作の組み合
わせ．画像はロボットから見たタオルの形状を示す．

3.3 結果と考察
はじめに，学習済モデルのパフォーマンステストを行った．ロ

ボットは画像情報と動作指示をオンラインで受け取り，MTRNN

の次時間の出力として予測される関節角度情報を両腕の入力
に用いる．未知の組み合わせ (Pattern 4)における動作生成結
果を図 3に示す．図は各 Stageごとに破線で区切られており，
Stage 1と Stage 4では同じ動作指示”Right”が入力されてい
るが，ロボットは視覚情報に基づいて適切な動作が生成したこ
とが確認された．図 3 の動作は，物体の位置をロボットの届
く範囲で変更しながら試行した 6 回のうち，最も悪かった結
果を示しており，各関節角度のステップごとの平均二乗誤差は
0.00331であった．これは図中の正しい関節角度の値 (実線)と
ほとんど外れておらず，十分にタスク遂行可能な値である．
次に，動作指示に基づいた衣服折り畳みタスクがいかに内部

表現されているかを解析するため，コンテキスト層 (Cf，Cs)

の内部状態を主成分分析により可視化した結果を図 4に示す．
図上部にしめす Cf層の内部状態には，動作指示ごとの 3つの
クラスタが現れており，図下部にしめす Cs層の内部状態には，
Stageごとの 4つのクラスタが現れている．ここで Stage 1と
Stage 4は同じ指示，異なる折り畳み動作であることから，コ
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図 3: 未知の組み合わせ (pattern 4) における動作生成結果．
(a)右腕の出力，(b)左腕の出力，(c)入力された動作指示，(d)
モデルにより予測された動作指示，をそれぞれ表す．実線は正
しい値を示しており，破線はモデルによる予測を表す．

ンテキストでクラスタが別となっている．このことからモデル
内部において，切り替えを行うための即時的な反応を示す表現
と，視覚情報を含む統合的なタスクプロセスを示す表現が獲得
されていることがわかる．モデルの出力はこれら両コンテキス
トを統合したものであることから，人間の指示-視覚情報と統
合して状況に即した動作を生成することが可能である．

4. 結言
本研究では，人間-ロボット間の共同作業を目的として，人

間による動作指示に基づくロボットのオンライン動作生成につ
いて述べた．階層型 RNNを実装した多自由度の工業用ヒュー
マノイドロボットに画像特徴量，運動情報，動作方向を表す 3

種類の動作指示を学習させたところ，複数の動作からなる衣服
折り畳み動作の生成が可能となった．その際，動作指示-視覚
情報を統合して適切なダイナミクスの生成や切り替え，及び，
意味関係の表現が確認された．今後の展望として，語彙の追
加，別物体や別動作へのモデルの適用を行う．
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