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概要

本論文では，手腕を巧みに用いた動作を含む家庭内作業が可能な家庭用ロボットに向け
た人間行動観察学習 (Learning-from-Observation) のためのスキルライブラリの設計を目
的としている．手腕を用いた動作の中でも，特に作業の遂行において必要不可欠な Grasp，
In-hand manipulation，Compliant manipulation に焦点を当ててスキルを設計した．家
庭内作業を行うためには，家庭環境において適した動作プリミティブの選択が可能であり，
なおかつ非構造化環境において再利用可能なプリミティブスキルから構成されるようなス
キルライブラリを設計することが重要である．しかしながら，これまでの研究ではこれら
の要素を満たす設計ができていなかった．
そこで，本論文ではトップダウン知識に基づいてスキルライブラリを設計することを提
案する．動作の分析や物体間の接触状態に対する数式的な解析によって，Grasp, In-hand

manipulation, Compliant manipulationが必要な動作は，動作の背後にある目的や動作間
に存在する共通部分といったトップダウン知識を基にいくつかの動作プリミティブに分類
できることが知られている．本論文では，これまでの研究で得られたトップダウン知識を
活用して家庭内作業の再分類を行い，動作プリミティブを導出する．そして，動作プリミ
ティブごとに学習されたスキルからスキルライブラリを構成する．スキルは深層強化学習
によって獲得させる．その際，プリミティブ内の動作で共通した要素に基づいた設計によ
り，プリミティブが含む多様な動作に対しての再利用可能性を実現する．
提案したスキルライブラリとタスクプランナの一種である Learning-from-Observation

の枠組みを組み合わせることにより，後続スキルを意識して適切なプリミティブを選択し
なければ遂行できないような作業が実際できることを示した．また，シミュレーションと
実機を用いた実験により，学習したスキルに再利用可能性があることを示した．
トップダウン知識に基づいてスキルライブラリを設計することによる利点は，プリミ
ティブ内で共通した特徴に基づいてスキルが設計できるためにプリミティブ内の動作に汎
用的なスキルが学習できる可能性がある点である．家庭内作業に含まれる動作は有限個の
プリミティブに分類できる．そのため，トップダウン知識に基づいて各プリミティブに対
してスキルの学習を行うことで，有限個のスキルで無数にある動作を実現できる可能性が
ある．また，上述した再利用可能性によって，スキルを一つのモジュールとしてシステムに
組み込むことが可能になる．再利用可能なモジュールが複数ある場合，それらの組み合わ
せで記述できる様々な作業を実行できるようになる．そのため，対象とする作業が変わっ
たとしてもスキルを再学習することなく，未知の作業でも実行ができるという利点がある．
本論文は，そのような汎用的なスキルライブラリの実現への第一歩となる．
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第 1章

序論

1.1 研究背景
世界中での高齢化に伴い，家庭内での介助が必要となる状況が増加している．しかし，
共働き世帯の増加や核家族化の進行により，必ずしも家庭内介助が可能であるとは限らな
い．この問題を解決するために，家庭内作業を代行できるような家庭用ロボットの導入が
望まれている．家庭内作業に含まれるような日常生活動作には物体の把持や操作といった
手腕を用いた巧みな動作が多く出現することが示されている [29]．さらに，そのような動
作を含む作業の代行を高齢者が家庭用ロボットに望んでいることが分かっている [30]．そ
のため，特に手腕を用いた巧みな動作を含む家庭内作業が可能な家庭用ロボットの導入が
望まれる．家庭用ロボットでは，産業用ロボットのように一つの作業に特化させた一台を
設置できるわけではなく，一台のロボットで多様な作業が遂行できることが求められる．
そのため，一台のロボットに手腕を用いた巧みな動作を含む家庭内作業が可能なスキルを
持たせることが重要である．
家庭内作業では様々な種類の複雑な動作を要する作業が頻繁に出現する．例えば，”冷蔵
庫に入った箱の中身をコップに入れて，そのコップをカゴの中に置く”という，頻出でなお
かつ類似の作業が多いものでさえ，冷蔵庫の取手を掴む，冷蔵庫を開く，冷蔵庫の中の箱
を掴む，箱を持ち上げて取り出す，箱を指先で回転させる，箱を傾ける，箱を置く，コップ
を掴む，コップを持ち上げる，コップをカゴの中に置く，というように作業の達成までに
多くの複雑な動作を行う必要がある (図 1.1)．そのため，手作業によるロボットプログラミ
ングによってこのような作業をロボットに行わせることは困難である．
家庭内作業を行うスキルを自動で獲得させるために，強化学習 [1, 13, 22] や模倣学
習 [25, 26] といった機械学習手法を用いて単一のニューラルネットワークにスキルを獲得
させるという手法が注目されている．スキルとはロボットが対象動作を行うために必要な
制御器のことを指す．このような手法によって，複雑な動作を伴う作業に対するスキルや，
家庭環境のような非構造化環境に伴う不確かさに頑健なスキルが自動で獲得できるという
利点がある．一方で，多様な作業に対する汎用的な報酬設計の困難さや学習分布外への汎
化性能の低さ [31]によって，単一のニューラルネットワークへのスキル獲得では様々な動
作の組み合わせによる多様な作業に対して汎用性が欠如してしまうという問題点があった．
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図 1.1 冷蔵庫に入った箱の中身をコップに入れて，そのコップをカゴの中に置くとい
う家庭内作業の様子．何もしていない状態から始まり，冷蔵庫の取手を掴む，冷蔵庫を
開く，冷蔵庫の中の箱を掴む，箱を持ち上げて取り出す，箱を指先で回転させる，箱を
傾ける，箱を置く，コップを掴む，コップを持ち上げる，コップをカゴの中に置く，何
もしていない状態に戻るまでの様子を示している．

このような問題を解決する方法として，作業全体を適当な動作単位に分割し，各動作単
位に対して再利用可能なスキルを学習させ，学習したスキルを組み合わせることで多様な
作業に対して汎用的な実行を可能にする手法がある．この手法では，複数の再利用可能な
スキルを事前に定義しておいて，実行時にはタスクプランナを用いて適切なスキル実行順
序を計画する．この複数個のスキルのまとまりはスキルライブラリと呼ばれ，スキル実行
順序の計画はタスク計画と呼ばれる．タスクプランナとしては，古典的な PDDL [32] を
用いる方法 [33, 34]や階層強化学習によって学習された方策 [35–37]，模倣学習によって学
習された方策 [38]，大規模言語モデル [39–41]といった幅広いものが用いられる．例えば，
Nasiriany らの研究 [37]では Metaworld [42]，Kitchen [43]，Robosuite [44]に含まれる
作業を Grasp，Lift，Push，Twistという四つの動作単位に分割してスキルライブラリを
定義し，階層強化学習によって学習された方策を用いてタスク計画を行なっている．この
ような手法には，スキルの組み合わせで表現可能な多様な作業に汎用的な実行を可能にす
るという利点がある．一方で，対象作業に応じた場当たり的なスキル列挙によって準備し
ていないスキルが必要な場合に破綻してしまうという問題点がある．
こういった場当たり的なスキル列挙では把持や操作の種類を無視している．本来，把持
や操作にはこれまでの動作解析 [8, 27]で示されている通り様々な種類がある．これらの種
類は特定の作業におけるものではなく幅広い作業におけるものである．例えば，料理で瓶
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を振る際の瓶に対する把持と掃除でモップ掛けする際のモップに対する把持は同一種類の
指先と手のひらを物体に接触させるような把持である．また，料理でまな板を拭く時の操
作と掃除でモップ掛けする時の操作は同一種類の単一面への接触を維持する操作となる．
以上のように幅広い作業全体において共通した把持や操作の種類が存在する．このような
動作の種類を無視した場合には，後続スキルに適したスキルが選択できない，各動作単位
に対して別々のスキルを用意しなければならないといった問題が起きる．前者の問題に関
しては，例えば，冷蔵庫を開けたい時に，ハンドルに引っ掛けるように把持しなければ扉を
開けることが難しいが，ただ安定把持をすることだけを考慮して把持してしまった場合に
指が滑って開けられないということが挙げられる．後者の問題に関しては，予測不能な数
の動作が存在する家庭環境で実行させる際に重要な問題になる．そのような状況では，全
ての動作に事前にスキルを用意することは不可能であるため，用意していないスキルが発
生してしまう．
これらの問題を解決できる可能性がある分野として人間行動観察学習 (Learning-from-

Observation, LfO) がある．LfOの枠組みでは，動作目的や物体への接触状態の変化の観
察から網羅的に動作プリミティブを導出し，実行時には人間の実演から得られたプリミ
ティブの組み合わせを参考に作業を遂行する．例えば，工場内での把持 [28, 45] や，棒の
持ち替え [46, 47]，多面体の組み立て [3, 48] 等に対するプリミティブの導出が行われてき
た．このように LfOではこれまでは工場環境を想定して網羅的にプリミティブを導出して
きた．このプリミティブの導出を家庭内作業に拡張できれば様々な複雑で多段階的な家庭
内作業を獲得できるようになる可能性がある．
工場環境と家庭環境では当然ながら環境設定に差がある．そのため，これまで工場環境
で発展してきた LfOの枠組みを家庭環境に拡張するためには，その差に由来する問題を解
く必要がある．この問題の中で，特に重要な問題として以下の二点の問題が挙げられる．

1. 家庭内作業に適した動作プリミティブの選択可能性の欠如
2. 固定化されていない環境や作業のための多様な動作

前者は，家庭環境では工場環境と比較して動作の種類がより多様化していること [9]，道具
を効率良く扱うために In-hand manipulation の重要性が増加すること [49] に由来する．
後者は，固定化されていない環境における物体の位置姿勢や形状への不確かさに対処する
ために適応的な動作が求められること，抽象化されたプリミティブに含まれる様々な物体
操作に汎用的な動作が求められることに由来する．これらの問題を解くためには，家庭内
作業に向けたプリミティブの再考察をし，プリミティブ内であり得る動作へ再利用可能な
スキル設計が必要となる．

1.2 研究目的
本論文では，以下の二点を満たすような家庭内作業向け LfOのスキルライブラリの設計
を目的とする．

1. 家庭環境において適したプリミティブの選択が可能
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2. 非構造化環境において再利用可能なプリミティブスキル

家庭内作業の中でも特に手腕を用いた巧みな動作を含む家庭内作業が可能なスキルライ
ブラリの設計を対象とする．手腕を用いる動作の中には，片手のみでの動作や両手を用い
た動作等があるが，本論文は片手のみでの作業に着目する．これは片手のみの作業には
基礎的な動作が多く含まれており，日常生活における多くの作業が片手のみで完結でき
るからである．特に，作業の遂行において必要不可欠な Grasp，In-hand manipulation，
Compliant manipulation に焦点を当ててスキルライブラリを設計する．Grasp とは物体
を手で掴む動作のことである．これは多くの操作の前に必要となる基本的な動作であり，
作業の実行において必要不可欠な能力である．In-hand manipulation とは指先のみを用
いて手の中で物体の姿勢を変化させる操作である．物体操作の成功のためには，物体操作
前に物体の姿勢を変化させて適切な把持を実現しておくことが必要であるため，In-hand

manipulationは作業の実行に欠かせない．Compliant manipulationとは環境に拘束され
た物体の操作に必要な能力 [50]である．この操作は物理的に拘束された物体が多く存在す
る家庭内では特に多用される．例えば，ドアや引き出しのような拘束物体を安全に操作す
る場合に必要である．片手のみを用いる動作としては他にロボットの足と腕を協調させな
がら行う動作等も挙げられるが，本論文では手腕のみが動くことを前提に，作業の遂行に
おいて重要であり日常生活で頻出で基礎的な動作である Grasp，In-hand manipulation，
Compliant manipulation に着目する．これらの三つの動作に対するスキルライブラリが
設計できれば，既存のタスクプランナと組み合わせることで家庭内作業の多くが遂行でき
るようになる．
実は，動作の分析や物体間の接触状態に対する数式的な解析によって，Grasp, In-hand

manipulation, Compliant manipulation はそれぞれいくつかの動作プリミティブに分類
できることが示されている．Graspであれば，把持後の物体操作において必要である把持
力や操作性の有無から把持を分類したものが存在する [28, 51]．In-hand manipulation で
あれば，指先動作が接触状態の遷移によって分類できることが数学的な考察を基にして示
されている [17, 46, 47]．Compliant manipulation であれば，数式的に導かれた物体と環
境の間に存在する拘束によって物体操作が分類できることが示されている [27]．これらの
分類は，動作の分析や数式的な解析によって得られた対象動作に関する知識であるトップ
ダウン知識を基に導出されている．トップダウン知識としては具体的には動作の背後にあ
る目的や動作間に存在する共通部分が挙げられる．動作の背後にある目的というのはその
動作の後に実行されるスキルの達成のことである．これらのトップダウン知識に基づいて
家庭内作業における動作を再分類することができる可能性がある．また，プリミティブが
含む動作は共通の特徴を持つため，共通の特徴に着目した学習設計によって再利用可能な
スキルの実現が期待される．
そこで，本論文ではトップダウン知識に基づいてスキルライブラリを設計することを提
案する (図 1.2)．まず，家庭内作業における動作をトップダウン知識に基づいてプリミティ
ブに分類し，それらのプリミティブからスキルライブラリを構成する．次に，動作プリミ
ティブごとに共通の特徴に基づいてスキルを学習させる．学習時には，多様な動作に頑健
なスキルを獲得させるために，深層強化学習によって学習を行う．
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図 1.2 本論文の提案の概念図．家庭内作業群をトップダウン知識に基づいて複数の動
作プリミティブに分割し，さらにトップダウン知識に基づいてスキルの学習設計を行う．

1.3 本論文の構成
本論文は全 8章から構成される．以下に本論文の構成をまとめる．
本章，第 1章では，家庭内作業の実行において重要なタスク計画におけるスキルライブ
ラリの問題点について指摘し，スキルライブラリに求められる要素について議論を行った．
第 2章では，これまでに行われてきたスキル設計や学習に関しての問題点を先行研究に
触れながら明らかにする．特に，本論文では Grasp, In-hand manipulation, Compliant

manipulationを対象にして，その問題点を整理する．
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第 3章では，明らかとなった問題点に対する解決策として，トップダウン知識に基づくス
キルライブラリの設計を提案する．また，本論文が提案する手法の概要とその貢献を示す．
第 4章では，Graspに関するスキルライブラリの設計に関する提案と実装を行う．そし
て，シミュレーションと実機を用いたスキルの性能の検証や，獲得したライブラリによっ
て可能になった作業を示す．
第 5章では，In-hand manipulationに関するスキルライブラリの設計に関する提案と実
装を行う．そして，シミュレーションを用いたスキルの性能の検証を行う．
第 6 章では，Compliant manipulation に関するスキルライブラリの設計に関する提案
と実装を行う．そして，シミュレーションと実機を用いたスキルの性能の検証を行う．
第 7章では，前章までの内容から，本論文が提案した手法の利点や現状の問題点，今後
の方向性に関して述べる．
第 8章では，各章で得られた結果や議論から本論文をまとめる．

1.4 研究成果の引用
本論文には国内研究会や国際会議，国際論文誌にて筆者が発表した以下の文献の一部が
含まれる．

1. Saito, D., Sasabuchi, K., Wake, N., Takamatsu, J., Koike, H., Ikeuchi, K. (2022,
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第 2章

関連研究

本章では，まず家庭環境のような非構造化環境におけるスキル自動獲得手法に関して概観
する．次に，本論文が対象とするGrasp，In-hand manipulation，Compliant manipulation

のスキル設計や学習に関しての先行研究をまとめる．そして，家庭内作業に向けた LfOの
スキルライブラリ設計という観点からそれぞれの問題点を明らかにする．

2.1 非構造化環境におけるスキル獲得の概観
2.1.1 強化学習や模倣学習による単一スキルの学習
家庭内作業では様々な種類の複雑な動作を要する作業が頻繁に出現する．そのため，手
作業によるロボットプログラミングによってこのような作業をロボットに行わせることは
困難である．家庭内作業を行うスキルを自動で獲得させるために，強化学習や模倣学習と
いった機械学習手法を用いて単一のニューラルネットワークにスキルを獲得させるという
手法が注目されている．なぜなら，複雑な動作を伴う作業に対するスキルや，家庭環境の
ような非構造化環境に伴う不確かさに頑健なスキルが自動で獲得できるという利点がある
からである．強化学習では巧みな報酬設計により，これまでに Grasp [6, 52–58]，In-hand

manipulation [14,16,59–63]，Compliant manipulation [22,23,57,64–66]の分野でのスキ
ル獲得に成功しており，さらにいくつかの研究では実環境での動作も確認されている．例
えば，Rajeswaran らは強化学習により把持や物体操作を含む作業に対するスキル獲得を
行なった (図 2.1-(A))．一方で，単一作業に特化した学習が行われていた．多様な作業に
対して汎用的に使用できる報酬を設計することが難しいため，複数作業に対する学習を行
うことは困難である．複数作業を強化学習によって獲得する分野としてマルチタスク強化
学習があるが，同様に報酬設計の困難さや対象とする作業数に対するスケーラビリティの
欠如が問題となっている [67]．模倣学習では人間の実演データを真似ることを目的に実演
データで教師あり学習を行うことで，同様の分野でスキル獲得に成功している [68–73]．特
に，action chunking transformer [2]の登場により fine-grained manipulationと呼ばれる
細かな動作が必要な作業が可能になり (図 2.1-(B))，模倣学習でこのような複雑な作業を
獲得することが注目されている [74, 75]．このような研究では，単一の作業のみを対象とし
て学習を行なっていた．大規模データ学習により，多様な作業を一つのニューラルネット
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(A) (B)

図 2.1 強化学習や模倣学習を用いた単一ニューラルネットワークでのスキル学習の
例．(A) は Rajeswaran らによる把持や物体操作を含む作業への強化学習 [1]，(B) は
Zhao らによる action chunking transformer を用いた fine-grained manipulation の
学習 [2]．

ワークで学習させるという研究も進歩している [25, 26, 76]．しかしながら，学習データ分
布内の動作には汎化できるものの分布外の動作に対しては汎化性能が低いという問題点が
指摘されている [31]．以上のように，多様な動作の組み合わせによって作業が膨大に増え
るような家庭内において，多様な作業を強化学習や模倣学習を用いて単一ニューラルネッ
トワークで学習することは困難である．

2.1.2 スキルの組み合わせによる学習
作業全体を適当な動作単位に分割し，各動作単位に対して再利用可能なスキルを学習さ
せ，学習したスキルを組み合わせることで多様な作業に対して汎用的な実行を可能にす
る手法が提案されている．このような手法では，事前に定義した複数個の再利用可能なス
キルが，タスクプランナにより計画された実行順序に基づいて実行される．タスクプラン
ナとしては，古典的な PDDL [32] を用いる方法 [33, 34] や階層強化学習によって学習さ
れた方策 [35–37, 77]，Diffusionによるタスク計画の生成 [78]，大規模言語モデル [39–41]

といった幅広いものが用いられる．例えば，Brohan らの研究 [39] では，作業を Pick,

Place, Open and Close drawers, Navigate 等の動作単位に分割してスキルライブラリを
定義し，大規模言語モデルの PaLM [79]を用いてタスク計画を行った (図 2.2-(A))．また，
Nasirianyらの研究 [37]ではMetaworld [42]，Kitchen [43]，Robosuite [44]に含まれる作
業を Grasp，Lift，Push，Twistという四つの動作単位に分割してスキルライブラリを定
義し，階層強化学習によって学習された方策を用いてタスク計画を行なった (図 2.2-(B))．
このような手法には，スキルの組み合わせで表現可能な多様な作業に汎用的な実行を可能
にするという利点がある．一方で，対象作業に応じた場当たり的なスキル列挙によって準
備していないスキルが必要な場合に破綻してしまうという問題点がある．
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(A) (B)

図 2.2 スキルの組み合わせによる学習の例．(A) は Brohan らによる LLM を用いた
タスク計画 [1]，(B)は Nasirianyらによる階層強化学習を用いたタスク計画 [2]．

2.1.3 人間行動観察学習 (Learning-from-Observation)

場当たり的なスキル列挙という問題を解決できる可能性がある分野として人間行動観察
学習 (Learning-from-Observation, LfO) [3]がある．LfOの枠組みでは，動作目的や物体
への接触状態の変化の観察から網羅的に動作プリミティブを導出し，実行時には人間の
実演から得られたプリミティブの組み合わせを参考に作業を遂行する．例えば，これまで
に，工場内での把持 [28,45]，多面体の組み立て [3, 48]，機械部品の組み立て [80]，ひも結
び [81]，ダンスにおける全身運動 [82]，持ち替え動作 [46, 47] 等に対するプリミティブの
導出が行われてきた．これまでの LfO分野における研究の多くは工場環境を想定して網羅
的にプリミティブを導出してきた．例えば，Ikeuchiらの研究 [3]では，物体の接触状態の
遷移に基づいて多面体の組み立てにおけるプリミティブの考察をした (図 2.3-(A))．家庭
内作業を対象とした研究も存在し，人間による家庭内作業の実演からスキルパラメータを
抽出する研究 [4, 83–87] や，Compliant manipulation のプリミティブを網羅的に求める
研究 [27]が行われてきた．例えば，Wake らの研究 [4]では，人間の動作や言語指示を用
いた LfOの枠組みを新たに提案した (図 2.3-(B))．一方で，家庭内作業における Graspや
In-hand manipulation のプリミティブを網羅的に求めることはなされておらず，さらに，
再利用可能なプリミティブスキルの設計方法に関しても議論されていない．
本論文では，家庭内作業における Grasp，In-hand manipulationのプリミティブを導出
し，さらに，これらの動作以外にも Compliant manipulation の動作も含めたプリミティ
ブスキルの再利用可能な設計を提案する．これによって構築されるスキルライブラリは，
LfOを実際に家庭内作業に適用することを可能にするだけではなく，これまでの非構造化
環境におけるスキル獲得の分野全体において問題であった多様な家庭内作業の遂行を実現
する．
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(A) (B)

図 2.3 Learning-from-Observation 分野での研究例．(A) は Ikeuchi らによる多面体
の組み立てにおけるプリミティブの考察 [3]，(B) はWake らによる人間の動作や言語
指示を用いた LfOの枠組みに関する研究 [4]．

2.2 Grasp

2.2.1 安定把持
Graspに関する研究は数多く行われてきており [88]，初期の頃は主に物体を安定的に把
持することに焦点が置かれていた．そのような研究では，安定把持を達成するための物体
に対する拘束と，把持前の状態からその拘束に到達するまでの運動計画の二つを含む問題
を解くようになった [89]．この問題を解くための手法の一つとして，物体のモデルを用い
て把持計画を行う研究があった [90–93]．このような研究では，GraspIt! [94] のようなシ
ミュレーションを用いて把持の安定性指標 [95]を評価することで指の配置を決定し，その
配置を満たすための運動計画を行う．これらの手法では安定性指標の計算のために対象物
体の詳細な三次元モデルを必要とする．そのため，家庭環境のような物体情報が未知の環
境でこれらの手法を適用することは困難であった．この問題を解決するために，深層ニュー
ラルネットワークを用いて画像から把持位置を推定する手法が提案された [5,96–99]．例え
ば，Lenzらは，深層ニューラルネットワークを用いてロボット視点 RGBD画像から把持
位置を推定することで平行グリッパによる把持を可能にした (図 2.4-(A))．これらの手法
ではフィードフォワード制御器を用いて把持動作を行っていたため，把持位置の推定誤差
が大きくなると失敗するという問題があった．この問題を解決する手法として，触覚情報
を参考にして把持位置を調整する方法 [100, 101]や，実際の把持動作データを用いた模倣
学習 [102]や強化学習 [6,52–58]によってフィードバック制御器を学習する手法がある．例
えば，Kalashnikov らは実機で集めたデータを用いて強化学習を行うことで平行グリッパ
による把持を学習した (図 2.4-(B))．以上の研究は，後続スキルのことは考慮しておらず，
安定把持を行うことのみに焦点を置いて把持の計画や学習を行っていた．そのため，目的
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(A) (B)

図 2.4 安定把持に焦点を当てた研究の例．(A)は Lenzらによる把持位置推定 [5]，(B)
は Kalashnikovらによる安定把持の強化学習 [6]．

作業にとって不適切な把持を行うことによる作業の失敗を引き起こす可能性がある．

2.2.2 把持分類
安定把持の研究に並行して，与えられた作業に対して適切な把持を決定するために，把
持を様々な観点で複数の型に分類する研究が行われてきた．人間の把持を物体の情報や動
作目的に応じて分類したもの [7–9, 28, 103]や，ロボットの把持を安定性や操作性の観点か
ら分類したものが存在する [51]．Cutkosky [7]や Kangら [28]による分類では主に工場環
境に焦点を当てて把持が分類された (図 2.5-(A))．その後，家庭環境に対しても把持分類
がなされるようになった [8, 9, 103](図 2.5-(B,C))．そして，そのような分類から適切な把
持を決定する手法も研究されてきた．例えば，与えられた作業や対象物体を用いて人間の
把持分類の中から適した把持を決定する方法 [7]や，人間の実演から最適な把持を決定する
方法 [28]が存在する．これらの研究では，把持分類は行われているものの，ロボットでど
のように実行するかが不明であった．人間とロボットの手の構造の違いのために．人間の
把持をそのままロボットで模倣することは難しい．そのため，人間の把持分類をそのまま
ロボットに用いることはできない．

2.2.3 把持分類を活用したスキル実行
人間とロボットの手の構造の違いを解決するために，Kang らは人間の把持をロボッ
トに対応付ける functional mapping を行った [45]．functional mapping では virtual

finger [104]の理論に基づいて指の機能を特定し，その機能を担う指同士を対応付けること
で人間とロボットの手の構造の違いを解決した．しかしながら，物体の位置姿勢や形状へ
の不確かさに対して頑健ではないため，日常生活で用いることは困難である．人間の把持
プリミティブごとに方策を強化学習で学習しておいて，実行時には与えられた作業に応じ
て方策を選択するという手法も存在する [10,105](図 2.6)．この研究では物体の三次元モデ
ルは不要ではあるが，主に指先のみを接触させて物体を把持する precision graspや，指先
と掌を接触させる power graspの学習のみに焦点を当てられている (図 2.7-(A,B))．その
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(A)

(B) (C)

図 2.5 人間の把持分類に焦点を当てた研究の例．(A) が Cutkosky による分類 [7]，
(B)が Feixらによる分類 [8]，(C)がMargaritaらによる分類 [9]．

ため，日常生活で多く出現する non-prehensile grasp (図 2.7-(C)) に関して議論されてい
ない．これはドア開けや引き出し開けといった物体操作時に頻繁に使用される把持プリミ
ティブである．また，人間の把持にはロボットにとって冗長なものが存在しており，安定
性と操作性の観点 [51]から必要な方策はより削減できるはずである．例えば，4本の指を
用いて把持を行う Prismatic-3 finger や 5 本の指を用いて把持を行う Prismatic-4 finger

は安定性や操作性的には同一とみなせる．一方で，[10, 105]ではそういった冗長性を無視
して全ての把持に対して方策を設計しているために手間がかかる．さらに，把持を特徴づ
ける接触点位置を無視した報酬設計のために目的の把持が学習される保証がない．
なお，把持プリミティブを意識することで対象作業に適した把持が可能になるため，こ
れは一種のタスク指向把持と呼べる．しかしながら，タスク指向把持は一般的に作業に適
した物体の把持位置を推定するような手法のことを指す [11, 12, 106–111]．これらの研究
では，目的のタスクにおいて物体の機能を発揮できるような把持位置や接触分布を推定し，
その推定結果を満たすように把持を行う．例えば，[11]では，タスクに適した把持位置を
推定する (図 2.8-(A))．[12]では，物体の機能を発揮できるような接触分布を満たすように
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図 2.6 Liらによるタスクを考慮した把持 [10]．図は [10]内の図を編集したものである．

(A) (B) (C)

図 2.7 把持プリミティブの例．(A)が precision grasp，(B)が power grasp，(C)が
non-prehensile graspの一例．

把持を行うスキルを強化学習により獲得する (図 2.8-(B))．ここでは，物体のどこを把持す
るべきなのかに焦点を当てており，物体をどの把持プリミティブを選択するべきなのかに
関しては無視されている．そのため，[8, 51]で議論されているような指先が持つ機能が満
たされる保証はない．
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(A) (B)

図 2.8 タスクに適した把持位置を推定する手法の例．(A) は Fang らによる把持位置
推定後の実行例 [11]，(B)はMandikalらによる接触分布を満たすような把持を行う枠
組み [12]の図．

2.2.4 まとめ
以上の関連研究の特徴を表 2.1に示す．この表は，家庭内作業を行うためのスキルライ
ブラリに求められる要素である，家庭内作業において適したプリミティブの選択が可能，
非構造化環境において再利用可能なスキルという観点から関連研究をまとめたものである．
なお，非構造化環境において再利用可能というのは，物体の位置姿勢や形状への不確かさが
発生する環境において適応的な動作が可能ということである．以上から，Graspにおいて
上述したスキルライブラリに求められる要素の二点全てを満たす研究は未だに存在しない．
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家庭内作業において適した
プリミティブの選択が可能

非構造化環境において
再利用可能なスキル

[Lenz, et al., 2015]ほかの
安定把持計画や学習

( [5, 6, 52–58,90–93,96–102] )

× ×

[Cutkosky, et al., 1989]ほかの
工場環境での人間の把持分類

( [7, 45] )

× ×

[Margarita, et al., 2014]ほかの
家庭環境での人間の把持分類

( [8, 9, 103] )

○ ×

[Li, et al., 2021]ほかの
把持プリミティブスキルの学習

( [10, 105] )

× ○

表 2.1 Graspの関連研究のまとめ．
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(A) (B)

図 2.9 In-hand manipulation の強化学習による実現の例．(A) は Andrychowicz ら
によるルービックキューの回転 [13]，(B)は Yangらによる任意の手の姿勢における物
体の回転 [14]の図．

2.3 In-hand manipulation

2.3.1 物体姿勢変化のみの操作
In-hand manipulation は数十年間に渡って多くの研究がなされてきた [112]．初期の頃
はロボットハンドや物体の精密なモデルを用いて動作計画をする研究があった [113–116]，
しかしながら，実世界では不確かさの影響で，そのような精密なモデルに頼って制御する
ことは難しい．そのため，実世界への適用は限られていた．
この問題を解決するために，高速に値を取得できるセンサを用いたフィードバック制
御器を設計する手法 [117, 118]や，深層強化学習を用いて制御方策を学習する研究が増え
ている [13, 16, 59, 119–123]，例えば，手のひらの上に乗った様々な形状の物体の回転操
作 [13, 119–127]や，指先だけで支えられた状態の物体に対しての回転操作 [14, 16, 59–63]

がこれまでにできるようになった．例えば，Andrychowicz らは手のひら上でルービック
キューブを回転させるスキルを強化学習により獲得させた (図 2.9-(A))．Yangらは指先の
みで把持した状態の物体に対して任意の手の姿勢において物体を回転させるスキルを獲得
させた (図 2.9-(B))．これらの研究では手の中での物体姿勢の変化のみに焦点が当てられ
ているが，作業を行う上で重要な所望の把持プリミティブの実現が無視されていた．
In-hand manipulationを複数の動作に分割し，各動作に対して低レベル制御器を設計す
ることを行った研究が存在する [128]．Liらは二次元空間上での in-hand manipulationを
reposing，sliding，flipping という三つの動作プリミティブに分解した (図 2.11-(A))．一
般に全体の動作を分割することで時空間的な探索量を削減して学習を容易できることが知
られており [35,36,128–131]，この研究では分割されたそれぞれの動作に対して制御器の設
計をすることで一連の動作の学習を容易にした．しかしながら，この研究では二次元空間
の回転にのみ着目しており，さらに所望の把持プリミティブの実現に関しては議論されて
いない．
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(A) (B)

図 2.10 目的把持の実現を焦点に当てた強化学習の研究．(A) は Zarrin らによるレン
チに対する把持の遷移 [15]，(B) は Qi らによるつまめる程度の物体に対する精密把持
を維持したまま回転させる実行例 [16]の図．

2.3.2 目的把持の実現
物体姿勢の変化に加えて，所望の把持の達成まで含めた操作は in-hand tool manip-

ulation と呼ばれる [15, 132]．このスキルを強化学習によって獲得させる研究も存在す
る [15, 132]．これらの手法ではレンチやドライバに対する把持の遷移を行なうスキルを強
化学習により獲得させた (図 2.10-(A))．しかしながら，これらの手法ではロボットハンド
や物体の精密なモデルが必要であった．そのため，実世界への応用が困難であった．Qiら
の研究 [16,59]では，指の関節角度に関して制約をかけることで，つまめる程度の小さな物
体の回転後に精密把持が維持できることが確認されている (図 2.10-(B))．しかしながら，
関節角度への制約によってこの手法で解けるのは時空間的な探索が狭くて済む操作のみで
あり，アスペクト比の高い直方体に対する操作のようなさらに広い空間の探索が必要な操
作に関しては解くことができない．アスペクト比の高い形状であるペンの回転に関する研
究もこれまでに多く行われてきた [63,117,118,125–127]が，このような手法は物体姿勢の
変化のみに着目している．
把持は接触状態によって表現できるため，in-hand manipulationで対象となる把持の変
化は接触状態の遷移だとみなすのが自然である．この接触状態の遷移を detach，crossover，
attachという三つの動作プリミティブとして定義し，これらのプリミティブを用いて物体
操作の計画を行った研究が存在する [17, 46, 47]．工藤，Vinayaekhinらはタングルトポロ
ジーを用いて棒状の物体に対する in-hand manipulation は三種類の動作で表現すること
を提案した (図 2.11-(B))．しかしながら，物体のモデルが既知であることが仮定されてお
り，実世界への適用が限られる．

2.3.3 まとめ
以上の関連研究の特徴を表 2.2に示す．この表は，家庭内作業を行うためのスキルライ
ブラリに求められる要素である，家庭内作業において適したプリミティブの選択が可能，
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図 2.11 工藤，Vinayavekhin らによる棒状物体に対する in-hand manipulation のプ
リミティブへの分解 [17]．

家庭内作業において適した
プリミティブの選択が可能

非構造化環境において
再利用可能なスキル

[Li, et al., 1998]ほかの
回転操作のみ意識した操作計画

( [113–116] )

× ×

[Andrychowicz, et al., 2020]ほかの
回転操作のみ意識したスキル学習
( [13, 63, 117–123,125–128] )

× ○

[Qi, et al., 2023]ほかの
つまめる程度の物体に対するスキル学習

( [16, 59] )

△ ○

[Zarrin, et al., 2023]ほかの
目的把持達成を意識したスキル学習

[15, 17, 46,47,132]

○ ×

表 2.2 In-hand manipulationの関連研究のまとめ．

非構造化環境において再利用可能なスキルという観点から関連研究をまとめたものである．
家庭内作業において適したプリミティブの選択が可能というのは，所望の把持を実現でき
るということである．非構造化環境において再利用可能なスキルというのは，物体の位置
姿勢や形状への不確かさが発生する環境において適応的な動作が可能ということである．
Qiらの研究 [16, 59]に関しては，比較的簡単な形状であるつまめる程度の大きさの物体に
対して精密把持から精密把持への持ち替えにのみ成功できる．しかしながら，家庭内作業
で登場するような道具の多くは横長の物体であり，このような物体に関しては扱えないこ
とから△としている．以上から，in-hand manipulationにおいて上述したスキルライブラ
リに求められる要素の二点全てを満たす研究は未だに存在しない．
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(A) (B)

図 2.12 拘束物体のための物体の形状推定．(A)は Klingbeilらによるドアハンドルの
位置姿勢推定を用いたドア開け [18]，(B)は Liらによる関節を持つ物体に対する形状推
定 [19]．

2.4 Compliant manipulation

2.4.1 特定の操作に対するスキル設計
これまでの研究では，主に引き出しやドアを開けるための制御器の設計に焦点が当てら
れてきた．ドア開閉に関する先駆的な研究は [133] であり，そこでは既知のドアモデルに
基づいてロボットの動作が計画されていた．非構造化環境のようなモデルが未知の環境を
対象とした研究には，形状推定を用いた研究が存在する [18, 19, 134–140]．このような研
究では，視覚入力からドアハンドルの位置や関節姿勢を推定し，この推定結果から運動軌
道を計画していた．例えば，Klingbeilらは視覚入力からドアハンドルの三次元位置を推定
し，この結果を用いてドア開けの運動計画を行なった (図 2.12-(A))．Liらは点群から関節
を持つ物体の位置姿勢や関節のパラメータを推定した (図 2.12-(B))．この研究ではロボッ
トでの実行は行なっていないが，この結果を用いて関節を持つ物体の操作を計画すること
自体は可能である．しかしながら，推定精度は compliant manipulation を行うには不十
分である．例えば，[138]のような手法では，実世界において回転軸の向きの推定誤差が約
20◦ 発生してしまう．このような推定精度の悪さが軌道計画に基づく手法の失敗の原因と
なっている．
上述した形状推定誤差や実世界におけるセンサ値の不確かさに対処するために，いくつ
かの研究では力・トルクセンサに基づくフィードバック制御器を提案している．[141] で
は，エンドエフェクタにかかる力が最小になるような軌道をたどるという単純な戦略に
基づいて制御器が設計された．この戦略に基づいた制御器は [141] 以外にも多く用いられ
ている [20, 21, 142, 143]．例えば，Schmid らは力・トルクに基づくフィードバック制御
器を設計し，ドア開けに応用した (図 2.13-(A))．Jain らも同様に引き出しやドア開けに
フィードバック制御器を応用した (図 2.13-(B))．．フィードバック制御器は人間による手
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(A) (B)

図 2.13 古典制御を用いた操作．(A)は Schmidらによる力・トルクを入力とした制御
器による操作 [20]，(B)は Jainらによる引き出しや扉に対する操作 [21]．

作業の制御パラメータの調整が必要になり，この調整には専門的な知識が必要になる．こ
れらの研究では力の大きさを用いて制御器を設計している．力の大きさは環境や対象操作
によって変化するため，それらが変わるたびにパラメータの調整が必要となる．そのため，
環境が固定化されていない実世界で用いるには手間がかかる．なお，このような手間を省
くためにパラメータ調整を自動的に行う手法が提案されている [144–146]．この自動調整
では，実世界でロボットが環境とインタラクションしてデータを集めることで調整を行
う．Compliant manipulation が対象としている物体が環境に拘束されているような状況
でデータ収集を行う場合，軌道誤差が大きい場合に大きな力がロボットと物体に直接的に
かかる可能性がある．そのため，実世界のインタラクションを通して自動調整を行うこと
は危険が伴うため適していない．
強化学習では，適切に環境と報酬を設計すれば，自動的に制御方策を学習することが可
能である．そのためフィードバック制御器に必要であった手作業による制御パラメータの
調整を緩和できる．強化学習を応用して Compliant manipulation のための方策を学習し
た研究はいくつか存在する [22, 23, 57, 64–66]．例えば，Yahyaらは実機を用いてドア開け
データを収集し，そのデータを用いて強化学習を行なった (図 2.14-(A))．これらの研究で
は，特定の操作のみに対応する環境と報酬を用意することでポリシーを設計している．例
えば，これらの研究ではドアを開ける環境を用意し，ドアの角度を報酬として計算してい
る．浦上らは様々なドア開けに汎化するための学習環境である DoorGym を提案してい
る [23]．この学習済みポリシーは，様々な照明条件下でかつ様々なドアノブを持つドアに
汎化可能 (図 2.14-(B))であるが，ドアの開閉のみに着目している．そのため，学習された
方策は学習対象の操作以外の操作には適用できない．

2.4.2 複数操作に対して汎用的なにスキル設計
Karayiannidis ら [24, 147] は，並進のみ可能な関節（Prismatic 関節）もしくは回転の
み可能な関節（Revolute関節）を持つ物体の操作に対して汎用的な制御器を提案した (図
??)．上述したように，これらの研究では力の大きさを用いて制御器を設計しており，環境
や対象操作が変わるたびにパラメータの調整が必要となる．
様々な操作に対して汎化した方策を学習することに焦点を当てた研究も存在す
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(A) (B)

図 2.14 強化学習を用いた compliant manipulation の学習．(A) は Yahya らによる
実機を用いたドア開けデータの収集と実行 [22]，(B) は Urakami らによる多様な環境
でのドア開けの実行 [23]．

図 2.15 Karayiannidisらによる Prismatic，Revolute拘束を持つ物体に対する操作 [24]．

る [25, 26, 42, 76, 148–151]．このような研究には，様々な操作に対して強化学習を行うよ
うなマルチタスク強化学習や，人間の専門家によって事前に収集された大規模データセッ
トを用いて模倣学習を行うものがある．例えば，Open X-Embodiement [25] では，様々
なロボットを用いて約 80万エピソードのデータを収集した (図 2.16-(A))．Octoでも同様
に大規模データを収集し，学習したデータやモデルをオープンソースとして公開した (図
2.16-(B))．これらの研究では，データセットに含まれた操作に対しては汎化できることが
示されているが，含まれていない操作に対する汎化性能は未だに低い [31, 42]．構造化され
ていない環境において全ての操作を事前に想定しておくことはできないため，このような
手法を未知の操作がよく出現する家庭内で動作させることは困難である．

2.4.3 Compliant manipulationの分類
全ての操作を具体的に列挙することはできないものの，物体に働く拘束に基づいて全て
の操作を抽象的な表現によって分類できることは示されている [3, 27, 48]．例えば，池内ら
の研究 [27]では，物体間の接触状態の遷移を解析することで全ての操作を物理的及び意味
的拘束に基づいて網羅的に分類した (図 2.17)．しかしながら，ある分類に属する操作に対
する制御器の設計に関しては議論されていない．
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(A)

(B)

図 2.16 大規模データを用いた模倣学習．(A) は Open X-Embodiement Collabora-

tionによる大規模データの概要 [25]，(B)は Octo Model Teamによる大規模データの
概要と学習したモデルの実行 [26]．

2.4.4 まとめ
以上の関連研究の特徴を表 2.3に示す．この表は，家庭内作業を行うためのスキルライ
ブラリに求められる要素である，家庭内作業において適したプリミティブの選択が可能，
非構造化環境において再利用可能なスキルという観点から関連研究をまとめたものである．
非構造化環境において再利用可能なスキルというのは，多様な操作に対して再利用可能で
あるということである．大規模データを用いて模倣学習を行う手法 [25,26,42,76,148–151]

に関しては，プリミティブ内の動作かどうかに関わらず学習した様々な操作に対して汎用
性がある一方で学習範囲外の操作に対しては汎用性が低いため，どちらも項目も△とした．
以上から，compliant manipulationにおいて上述したスキルライブラリに求められる要素
の二点全てを満たす研究は未だに存在しない．
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図 2.17 池内らによる接触状態から導出された物体拘束の遷移による操作の分類 [27]．

家庭内作業において適した
プリミティブの選択が可能

非構造化環境において
再利用可能なスキル

[Klingbeil, et al., 2010]ほかの
特定操作に対するスキル設計

( [18, 19,22,23,57,64–66,133–140] )

× ×

[Karayiannidis, et al., 2016]ほかの
共通拘束を持つ操作に汎用的なスキル設計

( [24, 147] )

× ×

[Open X-Embodiement, 2023]ほかの
複数操作に対するスキル学習
( [25, 26, 42,76,148–151] )

△ △

[Ikeuchi, et al., 2024]ほかの
compliant manipulationの分類

[3, 27, 48]

○ ×

表 2.3 Compliant manipulationの関連研究のまとめ．
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2.5 関連研究全体のまとめ
冒頭で述べたように，多様な家庭内作業を実行可能なロボットを実現するための一つの
方法として，作業全体を適当な動作単位に分割し，各動作単位に対して再利用可能なス
キルを学習させ，学習したスキルを組み合わせるということが挙げられた．これらのス
キルは事前に複数個用意され，これらはスキルライブラリと呼ばれる．スキルライブラ
リとしてどのようなものが必要十分であるのかを考察する分野として人間行動観察学習
があったが，これまでの多くの研究では工場環境が想定されており，家庭環境に関して
はあまり取り扱われていなかったことが分かった．本論文で対象とする家庭内動作に関
しては Grasp，In-hand manipulation は家庭内動作向けのプリミティブ分類はなされて
おらず，compliant manipulation に関しては分類は行われているものの，プリミティブ
スキルの設計はされていなかった．以上から，家庭内作業を行うための Grasp，In-hand

manipulation，Compliant manipulation のスキルライブラリを新たに設計する必要があ
ることが分かった．
家庭内作業を行うためのスキルライブラリに求められる要素としては，家庭内作業にお
いて適したプリミティブの選択が可能，非構造化環境において再利用可能なスキルという
二つが求められる．これらの要素に着目して Grasp，In-hand manipulation，Compliant

manipulationの関連研究を整理した．その結果，これら二つの要素を満たすスキルライブ
ラリの設計は重要であるのにも関わらず，これまでに行われた研究は存在しないことが分
かった．そこで，本論文では，Grasp，In-hand manipulation，Compliant manipulation

の三つの分野に対して，そのようなスキルライブラリの設計を行うことを目指す．
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第 3章

トップダウン知識に基づくロボット
スキルライブラリの設計の提案

3.1 目的
第 1章で述べたように，本論文では，手腕を巧みに用いた動作を含む家庭内作業が可能な
家庭用ロボットに向けたスキルライブラリの設計を目的とする．手腕を用いた動作の中で
も，特にタスクの遂行において必要不可欠な Grasp，In-hand manipulation，Compliant

manipulationに焦点を当ててスキルを設計する．スキルライブラリには以下の二点が求め
られる．

1. 家庭内作業において適したプリミティブの選択が可能
2. 非構造化環境において再利用可能なスキル

本論文では，以上の問題点を解決するために，トップダウン知識に基づいたロボットスキル
ライブラリの設計を提案する．以下では，各動作に対する問題点とそれに対するアプロー
チをさらに詳しく説明する．
なお，本論文で使用するロボットに関して，ロボットアームは逆運動学が十分に解ける
自由度を持ち，物体操作に必要な力を十分に発揮可能であると仮定する．これによって，
重い冷蔵庫の扉のような日用品等を操作可能であることが保証される．また，ロボットハ
ンドとしては，人間が使用することを前提に作られた多様な家庭内用品を単一ハードウェ
アで扱うために多指ロボットハンドを使用する．なお，ここでいう多指ロボットハンドと
は，対抗する指があり，かつ４本以上の指を持ったハンドのことである．4本であるのは，
In-hand manipulation で安定把持を維持するのに必要な最低本数を仮定するためである．
プリミティブはこの仮定を満たしたハードウェアに依存しない観点で分類する．本論文で
対象とするハンドは全てのプリミティブの実現が可能である．

3.2 アプローチ
本論文では，まず，家庭内作業における動作をトップダウン知識に基づいてプリミティブ
に分類する．そして，それらのプリミティブからスキルライブラリを構成する．次に，動
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1.トップダウン
知識で分類

Gr-A
Gr-B

Gr-X

Gr
Skill library

…

IM
Skill library

CM
Skill library

IM-A
IM-B

IM-X

…
CM-A
CM-B

CM-X

…

Grasp In-hand 
Manipulation

Compliant
Manipulation

Gr-X IM-X IM-Y CM-X …後続スキルを意識した
Task Plan

2. Primitiveに固有の
要素に基づき学習設計

図 3.1 本論文の提案．トップダウン知識から分類されたプリミティブからライブラリ
を構成し，トップダウン知識に基づいて学習設計をする．Grは Grasp，IMは In-hand

manipulation，CMは Compliant manipulationの略である．

作プリミティブごとに共通の特徴に基づいてスキルを学習させることを提案する (図 3.1)．
この学習設計によって，動作プリミティブの目的達成のための要素を実現するような学習
が行える．さらに，共通の特徴に基づいた設計によりプリミティブが含む多様な動作に対
しての再利用可能性を実現する．
本論文では，Learning-from-Observation(LfO) [3, 4] の枠組みに繋げることを前提とし
てスキルライブラリを設計する (図 3.2)．LfOでは，まず人間の身振り手振りの実演と言語
指示から動作の手順や動作の際に必要なスキルパラメータを獲得する．そして，このスキ
ルパラメータから実行されるスキルやその実行順を決定する．そのため，LfOはタスクプ
ランナの一種とみなすことができる．具体的には，実演全体の動作プリミティブへの分割
やその順番，動作プリミティブの種類，操作の粗い軌道といったパラメータを取得できる．
このようにパラメータを豊富に入手できるため，本論文ではタスクプランナとして LfOを
使用することを前提とする．実行時には，実演時に得られたパラメータを用いてスキルラ
イブラリからプリミティブスキルが選択される．なお，LfOでは人間の実演をそのまま模
倣するのではなく動作の本質的な部分のみを再現する．例えば，重い冷蔵庫の扉を開ける
ときに人間の実演では取っ手に指をひっかけることで扉が開けるが，このときに関節角度
そのものを模倣するのではなく，ひっかけるように手を物体に接触させるという本質的な
部分のみを再現する．以上のような動作の本質的な部分の再現によって，適切にスキル実
行することが可能となる．このような動作の本質的な部分に着目してプリミティブ分類を
行う必要がある．
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LfOではプリミティブの分類は物体に対する接触状態の遷移に基づいて行われる．本論
文でもこの設計思想に準じてプリミティブの分類を行う．まず，作業をおおまかに物体と
手が接触するまでとその後で分類する．この分類における前者を Grasp と定義する．後
者は操作と呼ばれるが，その中でも，手と物体との接触状態を変化させる操作を In-hand

manipulation，環境と物体との接触状態を変化させる操作を Compliant manipulationと
定義する．そして，各動作単位に対して細かく観察すると，動作単位の中でも接触状態遷
移の性質が異なり，この性質で動作単位をプリミティブに分類する．本論文では，この各
動作単位に対するプリミティブ分類を目指す．分類時にプリミティブを大雑把に決めてプ
リミティブ間で動作に重複があるような状態になってしまうと，冗長な数のプリミティブ
スキルを用意しなければならない恐れがある．これを防ぐために，プリミティブを独立し
た観点から重複なく分けて，プリミティブの冗長性を減らす．
本論文では，プリミティブスキルの学習は強化学習によって行う．スキル学習において
重要な点は，そのプリミティブの本質的な部分が再現されることである．強化学習ではプ
リミティブの本質的な部分を明示的に報酬で表現でき達成できたかどうかが確認できるた
め，強化学習によるスキル獲得を採用する．なお，ロボット学習の分野では逆強化学習や
模倣学習のような実演の模倣も学習手法の選択肢として考えられるが，このような手法で
は意図したプリミティブの本質的な部分が再現される保証がないため，本論文では学習手
法として採用しない．以下では，それぞれの動作に対するスキルライブラリの設計指針を
述べる．

3.2.1 Grasp

後続スキルの成功のためには物体の把持時に適切に物体へ力をかけておくことが重要で
ある．例えば，重い扉を引っ張ることを考える．この時，指先のみでハンドルを把持する
のでは引っ張るのに十分な力が発揮できず失敗する．一方で，ハンドルに指を引っ掛けれ
ばハンドルを完全に拘束できるため，十分な力が発揮できる．以上のように，力のかけ方
に着目してスキルを選択することが後続スキルの成功のためには重要である．この問題に
関しては，人間の把持プリミティブを参考にすることで解決することができる．力のかけ
方という観点で人間の把持をいくつかのプリミティブに分類したものとして Kangの分類
がある [28]．Kangの分類は工場環境での動作の解析により導出されたものであるため，家
庭内作業に対しては拡張の必要がある．さらに，LfOでは人間の実演から得られた把持プ
リミティブに対応したスキルを選択することから，人間の把持とロボットの把持を対応づ
ける必要がある．これは，人間とロボットでは手の構造が異なるため，単純に人間の把持
をロボットで再現することは難しいことに由来する．
そこで本論文では，まず家庭環境での把持分類 [9] と Kang の把持分類を比較すること
で，Kang の分類を家庭環境における把持分類に拡張する．次に，人間の把持からロボッ
トの把持への対応付けを行う．本論文では，力のかけ方という観点でのロボットの把持
分類 [51] への対応付けを行う．その際，家庭環境で頻出の non-prehensile grasp に対応
するプリミティブがロボットの把持分類に含まれていないため，これに対応するプリミ
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図 3.2 Learning-from-Observation へのスキルライブラリの組み込み．人間の実演か
らスキルパラメータが抽出され，そのパラメータから実行されるスキルやその実行順が
決定される．

ティブを本論文では新たに Lazy-closureとして導入する．そして，これらを含めた分類を
Force-exertion typeとして提案する．
次に，Force-exertion type に含まれるプリミティブに対してスキル設計を行う．Kang

らによる Contact webの議論 [28, 45]に基づけば，各プリミティブを特徴づけているのは
その接触点の分布である．すなわち，どのように接触点が分布していて，その接触点から
どの方向に力がかかっているかによってプリミティブが特徴づけられる．そこで，本論文
では接触点と接触力方向に基づく報酬設計によって各プリミティブの強化学習を行うこと
を提案する (図 3.3)．
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図 3.3 Graspのスキル設計に関する提案の概念図．

3.2.2 In-hand manipulation

In-hand manipulationの中でも作業に適した把持プリミティブを実現することに焦点を
当てたスキルの学習を目指す．把持プリミティブは接触点の分布といった接触状態によっ
て特徴づけられるため，プリミティブの変化は接触状態の遷移とみなすことができる．こ
の接触状態の遷移には，長期的な接触状態の変化と空間的に多様な動作が伴う．そのため，
既存研究のように物体の回転のみに着目するような学習手法 [13,16,59,119–123] によって
直接的にこのスキルを獲得することが困難である．
In-hand manipulation は全体としては長期的で複雑な動きをしているように見えるが，
三種類の簡単な動作のまとまりから構成されており，この動作に着目することで短期的な
動作に分割できる [17]．この動作とは detach, crossover, attach の三種類の動作である．
detachとは指が物体から離れる動作，crossoverとは指が物体をまたぐ動作，attachとは
指が物体に接触する動作である．これらの動作によって操作全体を記述可能で，この記述
に基づいて動作分割することで探索すべき領域を削減できる．
そこで本論文では，接触状態の遷移を三種類の動作を用いてより細かな単位に分割した

APriCoT(Action Primitives based on Contact-state Transition) を導入し，これらの単
位ごとに学習を行うことを提案する ((図 3.4))．この方法によって，元々の操作の持つ長期
的な接触状態の遷移と空間的に多様な動作が緩和されるため，学習が容易になる．まず，接
触状態としてあり得るものを列挙し，その状態間の遷移をプリミティブとする．次に，各
プリミティブに対して，上述した三種類の動作が発生するように設計された報酬を用いて
強化学習によるスキル獲得を行う．
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図 3.4 In-hand manipulationのスキル設計に関する提案の概念図．

3.2.3 Compliant manipulation

家庭環境ではどのような操作が出現するか事前に予期することは難しい．そのため，様々
な操作に汎用的なスキルを学習することを目指す．多くの操作データを事前に収集してお
き模倣学習することでデータに含まれる様々な操作に汎用的なスキルを学習することは可
能である [25, 26, 42, 76, 148–151] が，未経験の操作に対しては汎化できない．そのため，
家庭環境で動かすことは難しい．
実は，compliant manipulationが必要な操作は物理的拘束に基づいて有限個の操作プリ
ミティブに分類することができる [27]．物理的拘束によって物体が動くことが可能もしく
は不可能な方向が決定するが，この方向に関して共通の集合を持つ操作を一つの操作プリ
ミティブとしている．例えば，引き出し開けや板を引く，棒を引くといった操作は物体の
許容される運動方向がある直線上に拘束されているため，同一の操作プリミティブに属す
る．物体が許容されない方向に動こうとすると拘束によって物体に拘束力が発生する．し
たがって，物理的拘束に基づいて分類された操作は拘束力方向が共通しているという特徴
を持っていることが分かる．
そこで本論文では，拘束力方向から物体の許容される運動方向を推定する Constraint-

aware policy というスキルを提案する (図 3.5)．このスキルは拘束力方向を基にして動作
するため，同一操作プリミティブ内に含まれる全ての操作に汎用的となる．このスキルは
単一環境と報酬によって学習される．学習環境は手と操作物体を一体にした複合体と物理
的拘束から構成される．この環境は拘束力に関する共通の特徴を抽出して実世界の操作を
単純化したものとして設計されており，これが汎化において重要となる．報酬は拘束力の
大きさを用いて設計される．
Compliant manipulation が必要な全ての操作は有限個のプリミティブに分類可能であ
るため，各プリミティブに対してスキルを設計していくことで全ての操作に対して適用
可能なスキルライブラリが構築できる可能性がある．この方針の違いが上述した既存研
究 [25, 26, 42,76,148–151]との大きな違いである．
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図 3.5 Compliant manipulationのスキル設計に関する提案の概念図．

3.3 本研究の貢献
本研究の貢献は以下の通りである．

1. トップダウン知識を用いたスキルライブラリの設計とその学習方法を提案する．提
案手法により設計されたスキルライブラリは家庭内作業を遂行する上で重要な二
つの要素を満たすように学習される．すなわち，家庭内作業において適したプリミ
ティブの選択が可能であり，なおかつ非構造化環境において再利用可能なスキルに
よって構成される．

2. 提案するスキルライブラリとタスクプランナの一種である Learning-from-

Observation の枠組みを組み合わせることにより，後続スキルを意識してスキル実
行しなければ成功しないようなタスクが実際に成功することを示す．

3. シミュレーションと実機を用いて提案手法により学習されたスキルの性能を評価し，
学習したスキルに再利用可能性があるのかどうかを確認する．また，学習されたス
キルが実世界で実行可能であるかどうかを調査する．

3.4 将来的なシステム全体像
本論文が目指す将来的な LfOシステムの全体像の概要を図 3.6に示す．このシステムは

teaching mode と execution mode の二つの段階に分かれている．Teaching mode では，
まず人間の実演として一連の作業中の言語指示と動画データが入力される．この実演に
は，Grasp，In-hand manipulation，Compliant manipulationが含まれる．この実演デー
タに対して task parser により動作分割を行った後に，recognition module を用いて各動
作に対する skill parameter を取得する．Execution mode では，前段階で得られた skill

parameterに応じたスキルをライブラリから選択し，このスキルと skill parameterから作
業を実行する．
以下では，システム全体像の具体的な説明を行う．具体的な例を図 3.7 に示す．適した
プリミティブを選択するために，一連の動作を動作単位に分割する必要があるが，これは言
語指示から動詞に応じて分割する [85]．そして，各動作単位に対応するプリミティブを選
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図 3.6 将来的な LfOシステム全体像の概要．

択する．Graspの場合は，物体把持時の画像を convolutional neural networkに入力した
際に得られるプリミティブの確率と，物体に対して事前に定義されたあり得るプリミティ
ブの確率 (Affordance database) の二つを基にして，尤もらしいプリミティブが推定され
る [86]．さらに，把持までの手の軌道を手の位置姿勢推定を用いて求めることでアプロー
チ方向を取得する．Compliant manipulation の場合は，動詞と物体拘束の種類に関連が
あるという性質から言語指示入力から操作プリミティブが推定される [85]．この推定には
BERT [152] が用いられる．さらに，操作中の手の軌道を手の位置姿勢推定を用いて取得
する．In-hand manipulationの場合は，操作の最初と最後の時点の把持画像と物体名称か
ら把持プリミティブが推定される．そして，物体位置姿勢推定を用いることで操作におけ
る物体位置姿勢の変化量を取得する．
Execution mode では，teaching mode で得られたスキルパラメータを用いてロボット
動作を生成する．分割された各動作単位に対してスキルパラメータを基にした実行を順に
していくことでロボットが作業を遂行できる．Graspの場合は，teaching modeで得られ
た把持プリミティブに対応したプリミティブスキルが選択され，そのスキルにアプローチ
方向を含んだ状態を入力することで把持動作が実行される．Compliant manipulation の
場合は，操作プリミティブに対応したプリミティブスキルが選択され，そのスキルによって
手の軌道を修正しながら操作が実行される．In-hand manipulationの場合は，把持の遷移
と物体位置姿勢の変化量に基づいて，適したプリミティブスキルが選択されて実行される．
本論文では，Grasp，Compliant manipulation，In-hand manipulationの三つの動作単
位に対して，プリミティブスキルが含まれるスキルライブラリの設計を目指す．
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図 3.7 将来的な LfOシステム全体像の具体例．Grは Grasp，IMは In-hand manip-

ulation，CMは Compliant manipulationの略である．
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第 4章

Graspに関するスキルライブラリの
設計

4.1 目的とアプローチ
本章では，家庭内作業に向けた LfOのための Graspのスキルライブラリの設計を行うこ
とを目的とする．家庭内作業の成功には，後続スキルに適した把持プリミティブを選択す
る必要がある．後続スキルの成功のためには，安定した把持を達成する以外にも，物体に
どのように力をかけておくかが重要である．図 4.1は後続スキルを意識せずに把持を行っ
た場合と意識して把持を行った場合の比較を表している．図 4.1は重い扉のハンドルを把
持した後に扉を開くスキルの実行を示している．図 4.1の上のようにハンドルを指先のみ
で把持した場合，扉を開くのに十分な力が発揮できず失敗する．一方で，ハンドルに指を
引っ掛ければハンドルを完全に拘束できるため，十分な力が発揮できる．以上のように，
力のかけ方に着目してスキルを選択することが後続スキルの成功のためには重要である．
この問題に関しては，人間の把持プリミティブを参考にすることで解決することがで
きる．力のかけ方という観点で人間の把持をいくつかのプリミティブに分類したものと
して Kang の分類がある [28]．Kang の分類は工場環境での動作の解析により導出された
ものであるため，家庭内作業に対しては拡張の必要がある．さらに，LfO では人間の実
演から得られた把持プリミティブに対応したスキルを選択することから，人間の把持と
ロボットの把持を対応づける必要がある．これは，人間とロボットでは手の構造が異な
るため，単純に人間の把持をロボットで再現することは難しいことに由来する．例えば，
Shadow Dexterous Hand Liteのような 4本指のロボットハンドでは小指が存在しないた
め，Prismatic-3 graspと Prismatic-4 graspの差を再現することはできない．
そこで本章では，まず家庭環境での把持分類 [9]と Kangの把持分類を比較することで，

Kangの分類を家庭環境における把持分類に拡張する．次に，人間の把持からロボットの把
持への対応付けを行う．本論文では，力のかけ方という観点でのロボットの把持分類 [51]

への対応付けを行う．ロボット把持分類は力のかけ方に依存して変化する安定性と操作性
の観点から把持を分類したものである．したがって，Kangらによる人間の把持分類と吉川
によるロボットの把持分類を対応付けすることを試みる．その際，non-prehensile contact
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図 4.1 2種類の把持候補を使ってドアを開ける例．上図が指先のみで把持した場合，下
図が引っ掛けるように把持した場合．左図は 2つの把持による物体への力のかけ方の違
いを示している．青い点が接触点，赤い矢印が物体への力方向である．

grasp に対応するプリミティブがロボットの把持分類に含まれていないため，これに対応
するプリミティブを本論文では新たに Lazy-closureとして導入する．そして，これらを含
めた分類を Force-exertion typeとして提案する．
次に，Force-exertion type に含まれるプリミティブに対してスキル設計を行う．Kang

らによる Contact webの議論 [28]に基づけば，各プリミティブを特徴づけているのはその
接触点の分布である．すなわち，どのように接触点が分布していて，その接触点からどの
方向に力がかかっているかによってプリミティブが特徴づけられる．そこで，本論文では
接触点と接触力方向に基づく報酬設計によって各プリミティブの強化学習を行うことを提
案する．各プリミティブで定義された接触点と接触力方向を満たした把持を実現するよう
に強化学習を行う．なお，このスキルは接触点群の座標系が推定できているという前提で
設計される．この推定に関しては既存研究と同様に画像から推定する．そのために，接触
点群認識器の学習も行う．したがって，スキル実行時はまず対象物体の写った深度画像か
ら接触点群の座標系を取得し，この座標系を参考にして学習されたスキルを実行するとい
う流れを取る (図 4.2)．
以降では，人間の把持とロボットの把持の対応付け，スキルの強化学習，接触点群認識
に関して説明する．そして，LfOへのスキルの組み込みに関しても説明する．最後に，シ
ミュレーション実験と実機実験を通して本手法の有効性を示す．
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図 4.2 実行時のパイプライン．まず，ロボットに装着されたカメラから深度画像を取
得する．次に取得された深度画像を接触点群認識器に入力し接触点群を出力する．得ら
れた接触点群を参考に把持スキルを実行する．

4.2 人間の把持とロボットの把持の対応付け
まず Kang の把持分類と家庭環境での把持分類 [9] と比較することで，Kang の分類
を家庭環境における分類に拡張する．Kang の分類では接触点の数や接触している指の
種類や形状で把持を分類する．まず手のひらを接触点に含まないもの (Non-volar) と含
むもの (Volar) で把持を大別する．Non-volar に関しては，指先のみで把持を行ったもの
(fingertip)と指の側面も含めて把持を行ったもの (composite)でまた把持を分類する．次
に，接触点の数によって把持をさらに細かく分類する．Volar に関しては指の形状によっ
てさらに細かく分類する．Kang の分類は家庭環境における把持をほぼ網羅しているが，
hook 把持だけが分類されていない．hook 把持は，手のひらと親指は把持に関与せず物
体の重さは指のみにかかるというものであり，non-prehensile grasp の一種である．この
hook把持は Kangによる分類では Non-volarの fingertipに分類することができる．そこ
で，Kangの分類にこの把持を non-prehensile contact graspとして加える (図 4.3)．以上
の人間の把持分類をロボットの把持分類に対応付けさせる．
ロボットの把持分類としては吉川による力のかけ方によって分類されたものを採用す
る [51]．この分類はロボット把持を力のかけ方に依存して変化する安定性と操作性の観点
から分類したものである．安定性の観点による分類とは，どんな外力に対しても拘束具か
ら発生している力を変化させずに外力を打ち消すことができるかどうかで分類するという
ことである．できる場合は form closure，できない場合は force closureとして分類される．
操作性の観点による分類とは，把持後に手の中で物体の姿勢を変化させることが可能かど
うかで分類するということである．できる場合は active closure，できない場合は passive

closure として分類される．吉川の分類では，これらの概念を用いて把持を active-force

closure，passive-force closure，passive-form closureの三つに分類している．
これらの対応付けを表したものが図 4.4 である．Non-volar の fingertip に含まれる把
持の多くは指先飲みによる拘束のため active-force closure に分類される．Non-volar の
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contact

Volar

non-prehensile
planar prismatic spherical

図 4.3 Kangによる人間の把持の分類 [28]．図は [28]の図を編集したものである．

compositeに含まれる把持や Volarに含まれる非把持以外のものは passive-force，passive-
form closureとして分類される．Volarの non-prehensile planarに関しては任意の方向か
らの力に抗うことは不可能であるので closureは成立されておらず non-closureとして分類
される．Non-volar の non-prehensile contact に関しては，簡単に closure に分類するこ
とができない．Non-prehensile contact は，扉に固定されたハンドルのような環境によっ
て固定されている物体が把持対象物体である．そのため，把持対象物体が外力に対して自
己補償されており，外力に抗うのに余分な力を必要としないため form closureとみなすこ
とができる．一方で，把持の安定性を保ちながら手と対象物の位置関係を変えることがで
きるという点では active closureとみなすことができる．これに対応する closureは吉川の
分類には含まれていない．そこで本論文ではこの把持を lazy-closure と定義し，以上の把
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Yoshikawa’s Closure

non-closure

Force-exertion type

non-prehensile
planar prismatic spherical

Kang’s taxonomy

図 4.4 人間の把持分類 (左)と force-exertion type(右)との対応付け．

持プリミティブを含む分類を force-exertion typeとする．なお，これらのタイプは指の本
数や手の形状に基づくものではないため，図 4.5に示すような単純な 1自由度グリッパー
であっても把持を区別できる．
Force-exertion type の中には一度の把持動作で実現できるものと，他の force-exertion

type から遷移しなければ実現できないものが存在する．後者には passive-form closure

と non-closure が該当する．これらは active-force closure からの遷移が必要になる．本
論文では，一度の把持動作のみで実現可能な active-force closure，passive-force closure，
lazy-closureのスキル設計に焦点を当てる．

4.3 スキルの強化学習
上述した Force-exertion type に含まれる active-force closure，passive-force closure，

lazy-closure に対してスキル設計を行う．Kangらによる contact web の議論 [28]に基づ
けば，各プリミティブを特徴づけているのはその接触点の分布である．すなわち，どのよう
に接触点が分布していて，その接触点からどの方向に力がかかっているかによってプリミ
ティブが特徴づけられる．この接触点分布は図 4.5の下のように表現できる．Active-force

closureでは物体を安定して把持できるように，物体を挟むように指先による二つの接触点
が配置される．Passive-force closure では指先による二つの接触点に加えて，安定性を増
すための手のひらによる接触点の合計三つが配置される．Lazy-closureでは接触点が一つ
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図 4.5 1 自由度グリッパーによる force-exertion type（上）と，それに対応する接触
点の例（下）．黒丸は接触点，矢印は力の方向を示す．黒い円弧はグリッパーを表す．

となる．Lazy-closureの場合には，物体は把持を行わなくても安定しているため，動かし
たい方向に力を発生させられるように接触点が配置される．なお，ここでは最小の数で接
触点を表現しており，必要であればさらに多くの接触点を配置することもできる．最小数
で表現することにより指の本数が異なるロボットハンドへも適用可能であるという利点が
あるため，最小接触点数で表現する．
各把持プリミティブに対するスキルは強化学習によって獲得させる．これは非構造化環
境に伴う不確かさへの頑健性が高いスキルを学習するためである．強化学習ではロボット
が環境とインタラクションを繰り返してスキルを学習する．この学習を実機で行うのはロ
ボットの消耗が激しいために困難である．そこで，物理シミュレータを用いて学習を行う．
本研究では，机上に把持対象物体のみが置いてある，もしくは扉に把持対象のハンドルの
みが付いている環境を想定している．本論文では物体情報が未知な環境での多指ハンドに
よる把持を想定している．そのため，ロボットは指先位置と手の姿勢は取得できるが，物
体の位置姿勢や大きさ，形状は取得できない．また，ロボットは指に物体が衝突している
かどうかの二値の力覚を検知できると想定している．さらに，ロボットは様々なアプロー
チ方向で物体を把持しに行くことを求められる．これは，後続スキルにとって適切な位置
で物体を把持するため [153, 154] である．そのため，ロボットは物体の位置姿勢や形状に
対する不確かさやアプローチ方向の変化に対して再利用可能なスキルを学習することを求
められる．このような学習を行うために，常に把持プリミティブを特徴づける接触点分布
を目指すことを促すような接触点分布に基づく報酬を設計する．
以降ではスキルの学習方法に関して説明する．
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図 4.6 参照動作の例．

4.3.1 参照動作
多指ハンドは非常に多くの状態行動空間を持つため学習に非常に時間がかかると考えら
れる．そこで，事前に定義した参照動作を用いて状態行動空間を適切に限定する．参照動
作を深層強化学習によって改善することで把持動作を学習する．以降では参照動作の生成
に関して説明する．
参照動作は時刻 t(0 ≤ t ≤ N)のロボットハンドの位置 phand

t ∈ R3，姿勢 qhand
t ∈ R4，

関節角度 jfingert ∈ R16 から構成される．把持位置に到達した時刻が t = N である．参照
動作では手が把持物体に近づくようなアプローチ方向に進む (図 4.6)．
把持時の関節角度 jfingerN を事前に収集した人間の実演から得られた関節角度 [155]とす
る．この時，関節角度は式 4.1のように表される．

jfingert = (1− t

N
)jfinger0 +

t

N
jfingerN (0 ≤ t ≤ N) (4.1)

phand
N を把持時の手の位置であり，phand

0 を phand
N からアプローチ方向 dapp と逆方向

に n m進んだ位置と定義する．把持動作を始める際の手の姿勢 qhand
0 はアプローチ方向に

よって定義される．この時，手の位置は式 4.2で，手の姿勢は式 4.3で表せる軌道を辿るよ
うにする．

phand
t = (1− t

N
)phand

0 +
t

N
phand
N (0 ≤ t ≤ N) (4.2)

qhand
t = qhand

0 (0 ≤ t ≤ N) (4.3)

把持時の手の位置 phand
N は関節角度 jfingerN と把持姿勢 qhand

N から決定される．関節角
度 jfingerN と把持姿勢 qhand

N の状態で，接触点群の平均位置と指定したロボットリンク群
の平均位置が一致するように手の位置を決定する．active-force closureでは中指と親指の
指先の平均位置，passive-force closureでは中指と親指の指先，手のひらの平均位置を一致
させる．lazy-closureでは中指の指先の位置を一致させる．
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(A) (B)

図 4.7 学習に用いる環境．(A) は active-force closure と passive-force closure の学
習に用いる環境で机上に物体が置いてある．(B)は lazy-closureに用いる環境でドアに
ハンドルが付いた環境である．

4.3.2 環境，状態，行動，報酬
環境
図 4.7は学習に用いる環境である．環境には日常生活で頻出する状況を再現したものを
用いる．(A) は active-force closure と passive-force closure の学習に用いる環境で机上
に物体が置いてある．(B) は lazy-closure に用いる環境でドアにハンドルが付いた環境で
ある．

状態
時刻 tにおける状態 st は st = {phand

t , qhand
t , jfingert ,pfinger

t ,

hfinger
t , θzenithapp , θazimuth

app , t}とする．ここで，pfinger
t は，active-force closureでは時刻 t

における指先位置である．Passive-force closure では手のひらの位置も含まれる．Lazy-

closure では，親指は関係ないため親指以外の指先位置を含む．qhand
t ∈ R4 は手の姿勢，

hfinger
t は各指の力覚であり，0 か 1 の値で表される．hfinger

t = 1 の時が指に物体が衝
突している時である．pfinger

t , qhand
t は初期ハンド座標系で表現される．これは物体とロ

ボットの位置姿勢に依存しない座標系だからである．θzenithapp , θazimuth
app はアプローチ方向

を図 4.8のように物体中心の球面座標系で表示したものである．

行動
行動 at は at = {∆jfingert ,∆ut,∆vt,∆wt,∆qt}で定義される．本手法では事前に収集
された人間の実演から生成された参照動作との差分を行動としている．∆jfingert は各指の
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図 4.8 アプローチ方向の角度表示．図のように物体を中心とした球面座標系で，アプ
ローチ方向を天頂角 (zenith)と方位角 (azimuth)で表現する．
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Approach 
direction

Outer products of 
wrist-axis and 

approach direction

∆𝑢!

∆𝑤!∆𝑞!∆𝑣!

図 4.9 左は手の位置姿勢に関する行動を表している．赤矢印がアプローチ方向，青矢
印が手首軸方向，緑矢印が外積方向である．右は本研究で用いるロボットハンドの構造
である．

関節角度の差分，∆ut ∈ Rは手の位置のアプローチ方向成分の差分，∆vt ∈ Rは手の位置
のアプローチ方向と手首軸との外積方向成分の差分，∆wt ∈ Rは手の位置の手首軸方向成
分の差分，∆qt ∈ Rは手の姿勢の手首軸周りの回転の差分である ((図 4.9)左)．
また，各指の探索空間を狭めるため，本研究で使用するロボットハンド (図 4.9 右) に
おいて，人差し指・中指・薬指の三本の指を連動させる．∆jindext ∈ R3，∆jmiddle

t ∈
R3,∆jringt ∈ R3 とすると，∆jmiddle

t = ∆jringt = ∆jindext となる．これは，Virtual

Finger [156] に基づいている．Virtual Finger とは，ある把持において同じ機能を持つ複
数の指をまとめて同一の指 (Virtual Finger)として考えるという概念である．また，人差
し指と薬指は中指に対してほぼ対称の位置に存在すると考え，人差し指の外転の角度が θ

である時に，中指の関節角度は 0，薬指の関節角度は −θとした．この関節角度は安定把持
の形成に影響しないため学習は行わずに常に固定値とした．
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報酬
報酬設計は異なる force-exertion typeで共通の設計をしており，closure理論 [95]を基
に設計されている．報酬 rt は以下のように，代表的な接触点ごとに与えられる報酬 rctt

と，後続スキルの成否を促すための報酬 rpost の和，早期終了時に与えられる報酬 rterm で
計算される．

rt = rctt + rpost + rterm (4.4)

rctt は以下のように計算される．

rctt =

N∑
i=1

{log(bp − k1d
p
i,t) + log(bf − k2d

f
i,t)} (4.5)

ここで，

dpi,t = ∥pi,t − ci∥,

dfi,t = arccos(fi,t · ni).

である．N は代表的な接触点の数である．bp, bf は事前に定義された上限，k1, k2 は係数
である．第一項は i番目の指先の理想的な接触点位置 ci と実際の指先位置 pi,t の誤差に関
する項であり，第二項は理想的な接触力方向 ni と実際の方向 fi,t の誤差に関する項である
(図 4.10)．これらの項によって各 force-exertion typeにおける理想的な接触点位置と力方
向が満たされるような把持が学習される．
rpost は，active-force closure，passive-force closure では，最終時刻以外においては 0

であり，持ち上げた際に物体の位置姿勢がそれぞれ閾値 Θpos,Θrot よりずれていなければ
1，失敗した場合に −1が与えられる．Lazy-closureではドアの角度 θdoor に応じた以下の
ような報酬 rpostlazy が与えられる．これは，ハンドルに対して余分な力をかけないようにする
ためである．余分な力がかかっている場合，ドア開けを行う際にハンドルを破壊してしま
う危険性がある．

rpostlazy = log(bdoor − k3θ
door) (4.6)

早期終了は局所解に陥ることや実機実行時に危険性がある状態に到達することを防ぐた
めに行う．前者に関しては，どの把持でも共通で，指定した時刻になっても物体と指が接
触していない場合に早期終了させる．この場合には rterm に −100が加算される．後者に
関しては，二種類ある．一つ目はどの把持でも共通で，物体と指が接触した後に指が物体
から離れた場合に早期終了させる．これにより物体が手から離れて把持ができない位置
まで移動してしまうことを防ぐ．この場合には，rterm に −40 が加算される．二つ目は
active-force closureや passive-force closureで使用するもので，手が物体を押し付けて環
境を破壊してしまうことを防ぐために物体から机にかかる力の大きさが閾値 ΘF を超えた
場合に早期終了させる．この場合には，rterm に −10が加算される．
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図 4.10 報酬 rctt の概要．(A)は第一項を表しており，i番目の指先の理想的な接触点
位置 ci と実際の指先位置 pi,t を近づける役割を持つ．(B)は第二項を表しており，理想
的な接触力方向 ni と実際の方向 fi,t を近づける役割を持つ．

4.3.3 Domain randomization

対象物体は以下の式で表される Superquadrics [157]によってパラメータ化される．a1，
a2，a3 は物体の x 軸方向の大きさ，y 軸方向の大きさ，z 軸方向の大きさを表している．
ϵ1，ϵ2 は xz 平面における形状，xy 平面における形状を表している．((

x

a1

) 2
ϵ2

+

(
y

a2

) 2
ϵ2

) ε2
ϵ1

+

(
z

a3

) 2
ϵ1

= 1 (4.7)

様々な形状の物体に対する把持を学習するために，学習時には形状パラメータをランダム
に変化させる．物体の大きさと物体上面の形状は YCB 物体データセット [158] の範囲内
でランダムに変更される．また，接触点群の推定誤差として，シミュレータ上で並進と回
転方向に対して一様分布からサンプリングされたノイズを付加する．さらに，実行時に関
節角度が想定の値に収束しないことがあり得るため，関節角度指令値にも同様に一様分布
からサンプリングされたノイズを付加する．アプローチ方向に関しても同様に事前に定義
された範囲内でランダムに変化させる．

4.4 接触点群認識
物体の写った画像を I，把持位置姿勢を O とする．物体の写った画像から接触点群とそ
の点群が属する座標系の姿勢を出力する関数 G : I → O を設計する．この関数を手作業で
設計することは困難であると考えられる．そこで，本研究では深層ニューラルネットワー
クを用いて関数近似をすることで所望の関数を得る．以下ではネットワークの詳細やデー
タセットの作成方法に関して説明する．また，強化学習における randomizationの範囲を
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決めるために，接触点群認識の学習結果を示す．

4.4.1 入出力のデータ形式
本節では深層ニューラルネットワークの入出力のデータ形式に関して説明する．本研究
では入力として物体の写った画像を使用している．今回用いるロボットのカメラから得ら
れる画像として RGB画像と深層画像の二つが得られる．RGB画像を用いた場合，正解ラ
ベルの付け方によってはテクスチャに依存した推定になってしまう可能性がある．そこで
テクスチャに依存しない推定をするために入力には深度画像を用いる．
出力は接触点群とその点群が属する座標系の姿勢である．接触点群と姿勢はカメラ座標
系で表現されている．姿勢を表す方法は複数存在する．代表的な方法としてはオイラー角
表現とクォータニオンが挙げられる．
オイラー角表現は三つの直交する回転軸とその回転軸に対する回転角で表現される．オ
イラー角は直感的に理解しやすいという利点がある．角度は一般的に [0, 2π)の区間で表現
されるが，0と 2π は回転を表すものとしては等価な表現である．そのため，数値上は非連
続点となってしまう．この非連続性は深層学習において非常に問題である．また，等価な
回転を表現する組み合わせが複数個あり解の一意性を満たせないという点も深層学習にお
いて問題となる．
クォータニオンは複素数を拡張した数学系であり，一般に四つの実数 x, y, z, w ∈ Rを用
いて xi + yj + zk + w として表現される．i, j, k はクォータニオンの単位を表す．クォー
タニオンは連続性を満たすが，クォータニオン q と −q は等価な回転を表現するため一意
性を満たすことができない．しかしながら，等価な回転は高々二つであるためそのクォー
タニオンに近い方を選択するという操作をすることで解決することが可能である．以上の
理由から出力である手の姿勢の表現にはクォータニオンを選択した．
したがって，関数の入力 I はロボット視点深度画像，出力 O はカメラ座標系での接触
点群 p ∈ R3×n，姿勢 q ∈ R4 となる．ここで nは force-exertion type ごとに事前に定義
された接触点数である．深度画像は縦横 224ピクセルに設定したため，I ∈ R224×224×1 で
ある．

4.4.2 ネットワーク構造
本研究では画像処理に特化した深層ニューラルネットワークである畳み込みニューラル
ネットワーク (CNN) を用いて把持位置推定を行う．ネットワーク構造は四層の CNN と
三層の前結合層である (図 4.11)．カーネルサイズが 16× 3× 3，32× 3× 3，64× 3× 3，
128× 3× 3の畳み込み層の後に，出力が 1024, 256, 3n+4の全結合層となっている．畳み
込み層の後には 2× 2のMaxPoolingが適用される．活性化関数は最終層以外は ReLUを
用いる．出力は (−∞,∞)の区間を取り得るので最終層には線形関数を用いる．
学習の際に用いた損失関数 Lは式 4.8で表される．Lは指先位置 pの誤差に関する L2

ノルムと手の姿勢 qの誤差に関する L2ノルムの和である．この損失関数は [159]を参考に
設計している．[159]の損失関数では q の誤差に関する L2ノルムが ∥q̂ − q

∥q∥∥
2
2 しか考慮
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図 4.11 推定に用いるネットワークの構造．

図 4.12 シミュレータ上で収集された深度画像．上段が平面除去前，下段が平面除去後
の深度画像．

されていなかった．これはクォータニオン q と −q が同じ回転を表現するという解の一意
性を満たさない性質を無視している．本手法では ∥q̂ − q

∥q∥∥
2
2 と ∥q̂ + q

∥q∥∥
2
2 の二つのうち

小さい方を選択するようことでクォータニオンが解の一意性を満たさない性質に対処する．

L = ∥p̂− p∥22 +min(∥q̂ − q

∥q∥
∥22, ∥q̂ +

q

∥q∥
∥22) (4.8)

4.4.3 データセット
深度画像データセットを現実で収集することは非常に手間がかかる．そこで物理シミュ
レータである PyBullet [160]を用いて収集する．机上に対象物体のみが置かれている環境
で深度画像が収集される．図 4.12の上段が収集された深度画像の例である．カメラから物
体までの距離やカメラの姿勢はランダム化されている．
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図 4.13 ステレオカメラで取得された深度画像から生成された点群．物体のエッジ部分
が後景と繋がるまたは欠落している．

学習時はシミュレータで収集された深度画像を用いるが，実機での実行時は実画像を用
いることになる．この場合に，シミュレーション画像と実画像との間のドメインギャップ
が推定に悪影響を与える可能性がある．そこで，ギャップを減らすために対象物体以外の
ピクセルを全て 0で埋める前処理を行う．前処理では深度画像を点群に変換後，Random

Sampling Consensus(RANSAC) [161] を用いて平面除去を行う．実機で深度画像を得る
際にはステレオカメラを用いるが，ステレオカメラで得られる深度画像はその性質上，エッ
ジ付近にノイズが多く発生する (図 4.13)．物体のエッジ付近が後景と繋がることで物体の
サイズが少し大きくなることや物体のエッジ付近の欠落が起こる．そのため，エッジから
マンハッタン距離が N1 以内のピクセルを削る．その後，エッジからマンハッタン距離が
N2 以内のピクセルをランダムで 0にする．
正解ラベルはカメラ座標系での接触点の位置と座標系の姿勢 (クォータニオン)である．

4.4.4 接触点群認識の評価
強化学習における認識誤差の randomizationの範囲を決めるために，接触点群認識の結
果を評価する．実行時における把持対象物体が常に学習時に用いた物体と厳密に同じ大き
さ・形状の物体であるとは限らない．そこで本節では，事前に定義した大きさ・形状範囲
から適当にサンプリングした物体のみで学習させた際に，学習時の物体と学習時とは大き
さ・形状が異なる物体に対する推定精度が同等になるのかを調査する．すなわち，学習時
の物体と学習時とは大きさ・形状が異なる物体での把持位置姿勢推定誤差を比較すること
で，把持位置推定のデータセットの内挿に対する汎用性を調査する．
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実験条件
本評価では，active-force closure で把持する場合の接触点群認識に関して評価する．
本実験では様々な把持プリミティブに対する学習において使用可能となるような妥当
な精度を求めたいため，全ての指に対して推定精度の評価を行う．なお，実行時に用い
られる指は一部の指である．a1 = 0.01, a2 = 0.05, a3 = 0.05, ϵ1 ≃ 0, ϵ2 ≃ 0 付近の
0.01 ≤ a1 ≤ 0.05, 0.06 ≤ a2 ≤ 0.20, 0.06 ≤ a3 ≤ 0.16, ϵ1 ≃ 0, 0 < ϵ2 ≤ 2の範囲の物体で
視覚システムの学習・評価を行なった．ϵ1 によって形状の変化した物体や ϵ2 > 2の凸包で
はない形状の物体は上からの精密把持の対象外としている．a1, a2, a3, ϵ2 の範囲の端点と
中点の組み合わせの物体 81(= 34)個を用いて学習を行なった．物体からカメラまでの距離
やカメラの姿勢がランダム化されて収集された約 30万枚の深度画像を使って学習された．
バリデーションデータには 2.5万枚の深度画像が含まれている．評価では a1を 0.01ずつ動
かした値，a2, a3を 0.02ずつ動かした値，ϵ2を 0.5ずつ動かした値の組み合わせの物体と学
習時に用いた物体の 1233個の物体を用いた．各物体に対して深度画像が 63枚取得された．
図 4.14は学習時の物体と評価時の物体のサンプリングを表現した図である．左図のように
学習時は各軸 (a1, a2, a3, ϵ2)の端点と中点の組み合わせの物体 81個 (= 34)をサンプリング
し，評価時は各軸に対してより細かく刻んだ値の組み合わせの物体をサンプリングした．評
価時に関しては a1 ∈ {0.01, 0.02, 0.03, 0.04, 0.05}，a2 ∈ {0.06, 0.08, 0.1, 0.12, 0.14, 0.16}，
a3 ∈ {0.06, 0.08, 0.1, 0.12, 0.14, 0.16, 0.18, 0.2}，ϵ2 ∈ {≃ 0, 0.5, 1.0, 1.5, 2.0}として，この
組み合わせの物体 1200個をサンプリングした．
また，active-force closure においては，真値の xy 座標は物体座標系で常に同じである

が，z 座標に関しては物体上面から把持位置までの距離が常に等しくなるようにスケーリ
ングされた．これは実行時に物体を押しつぶすことを防ぐためである．
深度画像の前処理として行う平面除去のパラメータ dplane = 1cm と設定した．また，

エッジからマンハッタン距離が N1 = 5以内のピクセルを削った．その後，エッジからマ
ンハッタン距離が N2 = 2以内のピクセルをランダムで 0にする．
ネットワークの重みの初期化は ReLUと相性が良い Heの初期化 [162]を用いた．また，
最適化アルゴリズムにはAdam [163]を用いた．さらに，過学習を防ぐために validationの
精度が一定期間上がらなくなったら学習を打ち切る Early Stoppingを行なった．15epoch

の間にバリデーションデータの精度が改善されなければ学習を打ち切ることにした．学習
率は 5× 10−3 で Batch Sizeは 256に設定した．また入力画像のピクセル depthi,j はデー
タセットに含まれる画像の全ピクセルの平均 m と標準偏差 σ を用いて標準化されている
(式 4.9)．

depth
′

i,j =
depthi,j −m

σ
(4.9)

結果
学習時に用いた物体群と学習時に用いていない物体群で評価した結果が表 4.1 である．
評価指標として位置誤差には平均絶対誤差 ∥p̂− p∥を用いた．姿勢誤差はクォータニオン
の差 q̂q−1 に対して yaw-pitch-roll の絶対値の平均値を求めた．どちらの群の精度も同程
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図 4.14 学習時と評価時の物体のサンプリングを表した図．緑の範囲が想定している大
きさ・形状範囲で青丸がサンプリングした物体を表している．

度の精度であった．この結果からデータセットの内挿が推定できていることが分かる．
図 4.5は学習に用いていない物体群での推定例である．青丸が真の把持位置で，赤丸が
推定した把持位置である．青丸と赤丸がほぼ同じ位置にあり，未知の高さの物体であって
も把持位置の z 座標が上手くスケーリングできている．
深層ニューラルネットワークはデータ分布を学習できるため，データ分布に含まれる
データに対しても推定することが可能であったのだと考えられる．すなわち，事前に定義
した大きさ・形状範囲から適当にサンプリングした物体で学習させた場合に，その大きさ・
形状範囲に含まれる全ての物体に対して同等の性能で推定を行うことが可能であったのだ
と考えられる．また，推定誤差に関しては指先位置が数mm程度，手の姿勢が 1◦ 程度であ
り，これは強化学習により十分に対処可能な範囲であると考えられる．

4.5 実行のための LfOへの組み込み
本節では，上述した強化学習されたスキルと接触点群認識器がどのように LfOに組み込
まれ，どのように後続スキルを考慮した把持が達成されるのかを説明する．このパイプラ
インは，把持実演と把持実行の 2つのフェーズから構成される (図 4.16)．
人間による実演の段階では，人間が一度だけ実演を行い，その画像群と言語支持を取得
する．これらの情報から認識パイプラインを用いて force-exertion typeとアプローチ方向
が認識される．認識パイプラインは既存研究 [83,86]を用いる．[83]では，把持の瞬間と対
象物体の名前を認識することができ，またアプローチ方向も取得できる．[86]では，CNN

ベースの分類器が恥の瞬間の手の画像と対象物体の名前に基づいて，用いられた人間の把
持プリミティブが推定される．この把持プリミティブから前述したロボットの把持分類へ
の対応付けを用いることで force-exertion typeが取得できる．
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表 4.1 学習時に用いた物体と用いていない物体での推定誤差の比較
(a) 指先位置の平均絶対誤差 (cm)

学習時に用いた物体群 学習時に用いて
いない物体群

親指 0.242± 0.200 0.243± 0.192

人差し指 0.256± 0.206 0.260± 0.199

中指 0.248± 0.202 0.250± 0.196

薬指 0.252± 0.201 0.255± 0.198

(b) 座標姿勢の平均絶対誤差 (◦)

学習時に用いた物体群 学習時に用いて
いない物体群

yaw 0.938± 1.048 0.743± 0.905

pitch 0.450± 1.102 0.663± 0.704

roll 0.480± 0.466 0.249± 0.293

図 4.15 推定結果の例．青丸が真の把持位置，赤丸が推定された把持位置を表している．

50



Approach 
direction

Grasp 
demonstration

Grasp 
execution

Recognition
pipeline

Skill Library 
of grasping 

Grasping skill
for active-force closure

Passive-force 
closure

Force-exertion
type

Lazy-closure

Contact-points recognizer 
for active-force closure

Lazy-closure

Passive-form 
closure Library of 

contact-points 
recognizers

Selection

図 4.16 LfO と把持スキルを組み合わせた実行．人間の実演から得られた把持プリミ
ティブに応じたスキルを選択する．そして実行時には人間の実演から得られたアプロー
チ方向を参考にして把持を実行する．

把持の実行の段階では，実演の段階で得られた force-exertion typeに基づいて，接触点
群認識器と強化学習スキルが選択される．なお，認識器とスキルは force-exertion typeご
とに準備されている．認識器に入力される深度画像はロボットの頭部に装着されたステレ
オカメラから取得される．
ステレオカメラから得られた平行化後の画像を既存のステレオマッチング推定器 [164]

を用いることで視差画像を取得し，その後視差画像をカメラパラメータを用いて深度画像
へ変換する．深度画像は RANSACを用いて平面除去が行われ，画像内に対象物体のみが
写るようにされる．
実行中はスキルから出力された行動に従って手の位置姿勢や関節角度が決定される．手
の位置姿勢は逆運動学を解くことによりロボットアームの関節角度に変換される．関節角
度の可動域的に実現することができない位置姿勢であるような場合には逆運動学が解けな
い場合がある．逆運動学が解けない場合にはロボットの動作が停止する．

4.6 シミュレーション実験
4.6.1 準備
参照動作を時刻 N = 6 までとし，把持位置からアプローチ方向と逆向きに n = 0.15m

進んだ位置をロボットハンドの初期位置とした．接触点群認識の誤差に対処するために，
スキル学習時にはロボットハンドの初期位置姿勢にノイズを乗せた．位置誤差では各軸
に [−0.5, 0.5]cm のノイズを乗せた．姿勢誤差では各軸に [−1.5, 1.5]◦ のノイズを乗せた．
また，実機においては関節角度の誤差があるため，出力された行動と等しい値の関節角
度にならない場合もある．そこで，手の関節角度に [−3, 3]◦ の誤差を発生させた．物体
の重さは 300gに固定された．物体の大きさ・形状とアプローチ方向の randomization は
force-exertion type ごとに異なる．表 4.2 と 4.3 に物体の大きさ・形状とアプローチ方向
の randomizationの範囲を示す．物体の大きさ・形状に関しては，active-force closureで
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表 4.2 物体の大きさ・形状の randomizationの範囲．
depth width height ϵ2

Active-force closure [0.01, 0.06]m [0.06, 0.16]m [0.06, 0.16]m [0, 2]

Passive-force closure [0.04, 0.06]m [0.04, 0.06]m [0.1, 0.16]m [0, 2]

Lazy-closure [0.02, 0.04]m [0.02, 0.04]m 0.1m [0, 2]

表 4.3 アプローチ方向の randomizationの範囲．
azimuth zenith

Active-force closure [− 45, 45]
◦

[30, 90]
◦

Passive-force closure [− 30, 30]
◦

[10, 30]
◦

Lazy-closure [0, 45]
◦

0◦

は YCB object dataset [158]の Food itemsに含まれる物体の中でロボットハンドで操作
できる大きさの物体を内包している．Passive-force closure，lazy-closureではロボットの
構造的に把持可能な範囲を用意した．アプローチ方向に関しては，各 force-exertion type

にとってあり得る方向を用意した．
深層強化学習フレームワークとして Microsoft Project Bonsai*1を用いる．このフレー
ムワークはMicrosoft 社が提供している自律システム向け機械教示サービスである．いく
つかの有名な強化学習アルゴリズムが実装されており，ユーザーは状態，行動，報酬の定義
されたシミュレータを用意するだけで強化学習が可能である．強化学習アルゴリズムには
Proximal Policy Optimization [165]を用いた．バッチサイズは 6000，学習率は 5× 10−5

とした．スキルは，2つの 256次元隠れ層を持つ多層パーセプトロンによってパラメータ
化されている．活性化関数には，[165] と同様に hyperbolic tangent(tanh) を用いた．定
期的に 30エピソードを評価して，50万イテレーションの間にエピソードの累積報酬和の
平均値に改善がなければ学習を終了した．
本実験では，randomization の範囲が最も広く学習が難しい active-force closure に対
するスキルの性能を評価する．active-force closure は複数の人間の把持プリミティブが
マッピングされる先である．そのプリミティブには角柱によく用いられる prismatic-3 や
prismatic-4 や，円柱によく用いられる circular-3 や circular-4 が含まれる．そのため，
active-force closure のスキルには異なる形状の物体を把持できることが求められる．ま
た，実世界の物体には様々な大きさの物体が存在するため，スキルは異なる大きさの物体
を把持できることも求められる．そこで，本実験では一つのスキルで様々な大きさ・形状
の物体を把持できるのかどうかを調査する．ϵ2 を 0（直方体），1（楕円柱），2（上面が菱
形の四角柱）に設定し，奥行きを [2, 6]cm，幅を [6, 10]cmの範囲で変化させた時の成功数
を調査する．高さは 10cmに固定する．把持後に物体を持ち上げられた場合を成功と定義
する．アプローチ方向の天頂角は 0◦，方位角は 0◦ に固定する．

*1 https://www.microsoft.com/en-us/ai/autonomous-systems-project-bonsai．2024 年 10 月
24日現在はサービスが終了している．
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また，スキルは人間の実演から得られる様々なアプローチ方向に対処できる必要がある．
そこで，アプローチ方向の変化に頑健であるかどうかも調査する．三つの物体に対して，
天頂角を [0, 60]◦，方位角を [−45, 45]◦ の範囲で変化させた時の成功数を調査する．なお，
アプローチ方向の変化への頑健性を調査したいため，認識誤差は発生させない．評価に用
いる物体には，(A)平均的な大きさ・形状の物体（奥行き 4cm，幅 10cm，ϵ2 = 0），(B)把
持が大きさ的に難しい物体（奥行き 4cm，幅 6cm，ϵ2 = 0），(C)形状的に難しい物体（奥
行き 4cm，幅 10cm，ϵ2 = 2）を用いた．

4.6.2 結果
物体の大きさ・形状への頑健性
図 4.17(A)は認識誤差のない場合の結果，(B)は認識誤差のある場合の結果である．認
識誤差のない場合，物体の形状が変化しても把持することが可能であることが示された．
認識誤差が加わると太い物体や曲率の高い物体の一部において失敗した．この結果から，
様々な大きさ・形状の物体が把持できるスキルが学習できたものの，特に学習範囲の端に
近い物体では認識誤差の影響で把持ができなくなってしまうことが分かった．そのため，
より広範囲の物体に対して把持を行うためには，範囲をいくつかに分割して，各範囲に対
してその範囲が得意なスキルを組み合わせる必要があることが分かる．
図 4.18 に把持の成功例を示す．(A) は倒れやすい薄い物体（奥行き 2cm，幅 6cm，

ϵ2 = 0），(B)は把持しづらい厚い物体（奥行き 6cm，幅 10cm，ϵ2 = 0），(C)は楕円柱（奥
行き 6cm，幅 10cm，ϵ2 = 1），(D)は上面が菱形の四角柱（奥行き 6cm，幅 10cm，ϵ2 = 2）
での結果である．大きさや形状が異なっていても上手く把持できていることが確認できる．

アプローチ方向への頑健性
図 4.19 は異なる物体へのアプローチ方向の変化への頑健性の結果である．物体 (A) は
すべてのアプローチ方向で把持に成功した．物体 (B)と (C)は，ほぼすべてのアプローチ
方向で把持に成功したが，方位角の負の値が大きい場合は把持に失敗した．方位角に関す
る結果が非対称なのは，実験に使用したロボットハンドが右手であり，親指の付け根がロ
ボットの人差し指の方に位置するという非対称な構造になっているためである．ロボット
ハンドの構造上，親指の接触位置への接触は負の方位角が大きい場合には困難であった．
しかし，このロボットハンドを装着する右腕で把持を実行すれば，このようなアプローチ
方向が起こることはほとんどないため，この失敗は無視できるものである．
図 4.20 に把持の成功例を示す．(A) は物体 (A) に対して天頂角と方位角が 30◦,−30◦

のアプローチ方向で把持した際の結果である．(B)は物体 (B)に対して天頂角と方位角が
40◦, 30◦ のアプローチ方向で把持した際の結果である．(C)は物体 (C)に対して天頂角と
方位角が 60◦, 30◦ のアプローチ方向で把持した際の結果である．アプローチ方向が変化し
ても手中で物体の姿勢を変化させて上手く把持できていることが分かる．
図 4.21 は失敗例である．(A) は物体 (A) に対して天頂角と方位角が 30◦,−45◦ のア
プローチ方向で把持した際の結果である．(B) は物体 (B) に対して天頂角と方位角が
60◦,−45◦ のアプローチ方向で把持した際の結果である．どちらも物体の左右どちらかに
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図 4.17 物体の大きさ・形状の変化への頑健性の評価．(A)は認識誤差のない場合の結
果で黄色が成功，緑色が失敗を表す．(B)は認識誤差がある場合の結果である．

偏ってしまった結果，物体を横に押し出してしまって失敗してしまった．このような失敗
は認識誤差が大きい場合にも同様に起こった．これに対処する方法の一つとしては，視覚
的フィードバックを加えて手と物体の相対的な位置を基に適応的に行動するという方法が
考えられる．
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(A) time

(B) time

(C) time

(D) time

図 4.18 異なる物体での把持の結果例．(A) は倒れやすい薄い物体（奥行き 2cm，幅
6cm，ϵ2 = 0），(B)は把持しづらい厚い物体（奥行き 6cm，幅 10cm，ϵ2 = 0），(C)は
楕円柱（奥行き 6cm，幅 10cm，ϵ2 = 1），(D)は上面が菱形の四角柱（奥行き 6cm，幅
10cm，ϵ2 = 2）での結果である．
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図 4.19 異なる物体へのアプローチ方向の変化への頑健性の評価．黄色が成功，緑色が
失敗を表す．(A)は平均的な大きさ・形状の物体（奥行き 4cm，幅 10cm，ϵ2 = 0），(B)
は把持が大きさ的に難しい物体（奥行き 4cm，幅 6cm，ϵ2 = 0），(C) は形状的に難し
い物体（奥行き 4cm，幅 10cm，ϵ2 = 2）への結果である．
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(A) time

(B) time

(C) time

図 4.20 アプローチ方向を変化させた時の把持の結果例．(A)は物体 (A)に対して天頂
角と方位角が 30◦,−30◦ のアプローチ方向で把持した際の結果である．(B)は物体 (B)

に対して天頂角と方位角が 40◦, 30◦ のアプローチ方向で把持した際の結果である．(C)

は物体 (C) に対して天頂角と方位角が 60◦, 30◦ のアプローチ方向で把持した際の結果
である．
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(B) time

(A) time

図 4.21 アプローチ方向を変化させた時の把持の結果例．(A)は物体 (A)に対して天頂
角と方位角が 30◦,−45◦ のアプローチ方向で把持した際の結果である．(B)は物体 (B)

に対して天頂角と方位角が 60◦,−45◦ のアプローチ方向で把持した際の結果である．
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図 4.22 実機実験で用いたシステム全体像．

4.7 実機実験
4.7.1 準備
実機実験で用いたシステムの構成図を図 4.22に示す．本システムは，ロボットハンドの
位置姿勢や深度画像を取得するロボット，ロボットハンド，関節角度指令値をロボットへ
送信するロボット PC，接触点群認識用のサーバーから構成されている．ロボットのカメラ
はステレオカメラである．ロボット PCでは前節で学習したスキルを用いて状態から行動
を決定する．状態から行動を決定する際には強化学習フレームワークのMicrosoft Project

Bonsai を用いている．そして，推定された行動から逆運動学を解くことでロボットアー
ムの関節角度を計算する．逆運動学は Bio-IK [166]を用いて解く．その後，ロボットアー
ムの関節角度とロボットハンドの関節角度をロボットへ送信する．ロボットにはカワダ
ロボティクス株式会社の Nextage*2，ロボットハンドには Shadow Company の Shadow

Dexterous Hand Lite*3を使用する．ロボットハンドの指先には力覚センサが装着されて
おり，指先にかかっている圧力を測定できる．
実験では，まず active-force closure，passive-force closure，lazy-closureが追加の学習
なしで実世界で動作するのかどうかを確認する．次に，作業の成功が評価しやすい active-

force closureと passive-force closureのスキルを評価する．把持後に物体を持ち上げられ

*2 https://nextage.kawadarobot.co.jp/
*3 https://www.shadowrobot.com/dexterous-hand-series/
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(A) (B) (C)

(D) (E) (F)

図 4.23 実機実験で使用する物体．物体 (A) は赤色の Jello の箱，物体 (B) は茶色の
Jelloの箱，物体 (C)は小さめのコップ，物体 (D)は大きめのコップ，物体 (E)はジュー
スのパック，物体 (F)はボトルである

た場合を成功と定義して，各物体に対して 5回ずつ把持を行った際の成功数を数える．実
験に使用する 6種類の物体を図 4.23に示す．物体の大きさ・形状は表 4.4の通りである．
物体 (A)は赤色の Jelloの箱，物体 (B)は茶色の Jelloの箱，物体 (C)は小さめのコップ，
物体 (D)は大きめのコップ，物体 (E)はジュースのパック，物体 (F)はボトルである．物
体 (A)，(B)は YCB object datasetに含まれる物体である．Active-force closureの実験
では物体 (A)，(B)，(C)を用いる．Passive-force closureの実験では物体 (D)，(E)，(F)

を用いる．評価時にはアプローチ方向を固定し，物体の位置姿勢をランダムに変化させた．

4.7.2 結果
図 4.24 に実機による把持の様子を示す．図 4.24-(A) がスパム缶に対する active-force

closure，(B)がコップに対する passive-force closure，(C)がハンドルに対する lazy-closure

の様子である．学習したスキルは追加の学習なしで実世界で動作することが確認できた．
表 4.5と 4.6に active-force closure，passive-force closureの実機での成功数を示す．ど
ちらのスキルでも追加の学習なしで異なる大きさ・形状の物体を高い成功率で把持できて
いることが確認できた．一般的に，シミュレータと現実の間の誤差が生じるため，シミュ
レーションのみで学習させたスキルを実世界で動作させることは困難である．一方で，本
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表 4.4 評価に用いた 6個の物体の大きさ・形状．大きさの単位は cmである．(c)，(d)

の大きさ・形状は上面のものである．(f)の大きさ・形状は底面のものである．

物体名 奥行き 幅 高さ ϵ2

(a) 2.5 7.0 8.5 0

(b) 3.2 11.0 8.7 0

(c) 7.5 7.5 10.0 1

(d) 8.5 8.5 13.0 1

(e) 3.7 5.3 13.0 0

(f) 6.5 6.5 16.5 1

(C) time

(B) time

(A) time

図 4.24 実機による把持の様子．(A)がスパム缶に対する active-force closure，(B)が
コップに対する passive-force closure，(C)がハンドルに対する lazy-closureの様子で
ある．

論文で提案したスキルは実世界でも動作することが分かった．これは，把持スキルの入力
として指先位置，手の姿勢，物体と接触しているかどうかを表現する値を用いており，シ
ミュレータと現実での誤差が小さく抑えられたことが理由だと考えられる．
図 4.25，4.26，4.27に物体 (A)，(B)，(C)への active-force closureでの把持の様子を示
す．図 4.28，4.29，4.30に物体 (A)，(B)，(C)への active-force closure での把持の様子
を示す．どの物体でも位置姿勢が変化したとしても上手く把持できていることが分かる．

61



表 4.5 Active-force closureの実機での成功数．
物体 (A) 物体 (B) 物体 (C)

4/5 5/5 5/5

表 4.6 Passive-force closureの実機での成功数．
物体 (D) 物体 (E) 物体 (F)

5/5 5/5 5/5

time

time

図 4.25 実機による物体 (A)に対する active-force closureでの把持の様子．

図 4.31 に物体 (D),(E),(F) への passive-force closure での把持を上から見た様子を示
す．学習したスキルは passive-force closure での特徴を満たした把持を形成していること
が確認できる．物体 (D)の把持では，コップが変形してしまっていることが分かる．これ
は物体の大きさに対して関節が閉じすぎているためだと考えられる．これに対処する方法
として，関節角度の指令値と実測値の差から物体の大きさを推定するような手法を追加す
るということが考えられる．また，物体の重さによって必要な把持力は変わるため，指先
に摩擦力を測るセンサを装着すればより適切な把持力を物体にかけられるスキルが学習で
きると考えられる．
図 4.32 に接触点群認識の精度が悪い場合の把持の様子を示す．上図が物体 (A) の把持
時の失敗例で，位置の推定精度が悪いために指で物体を倒してしまった．精度が悪かった
理由として，画像の端に物体が写っていたことが理由として挙げられる．画像の端に物体
が写るデータは接触点群認識の学習データに多くは含まれていないため，上手く学習さ
れていなかった可能性がある．これに関しては，物体の位置に応じてロボットのカメラ
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time

time

図 4.26 実機による物体 (B)に対する active-force closureでの把持の様子．

を移動させることで対処可能である．下図が物体 (C) の把持時の例で，姿勢の推定精度
が悪いために把持後の物体姿勢が崩れてしまった．物体 (C) の精度が悪いのは，コップ
が superquadrics では表現できない物体であるからである．接触点群認識を行う CNNは
superquadrics で表現可能な物体のみが写った画像で学習されたため，コップのような形
状の物体は学習分布範囲外となる．今後，認識の精度を上げるためにより広範囲の物体を
用いて学習する必要がある．
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time

time

図 4.27 実機による物体 (C)に対する active-force closureでの把持の様子．

time

time

図 4.28 実機による物体 (D)に対する passive-force closureでの把持の様子．

64



time

time

図 4.29 実機による物体 (E)に対する passive-force closureでの把持の様子．

time

time

図 4.30 実機による物体 (F)に対する passive-force closureでの把持の様子．
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(D) (E) (F)

図 4.31 (D),(E),(F)は物体 (D),(E),(F)への passive-force closureでの把持を上から見た様子．

time

time

図 4.32 上図が物体 (A) の把持時の失敗例．下図が物体 (C) の把持時における接触点
群認識の精度が悪い場合の例．
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(A)

(B)

図 4.33 本実験で用いた人間の実演．(A)がコップを掴んでカゴに置く，(B)が冷蔵庫
のハンドルを掴んでドアを開くという作業用の実演である．

4.8 LfOを用いた作業実行
本論文で提案した force-exertion type と 4.5 で説明したシステムの組み合わせによっ
て，後続スキルの成功のために適切なアプローチ方向や把持プリミティブを考慮しなけれ
ばならない作業が実行できることを示す．この作業の例として，本実験では (A)コップを
掴んでカゴに置く，(B)冷蔵庫のハンドルを掴んでドアを開く，という二つの作業を行う．
(A)は適切な force-exertion typeに加えて，アプローチ方向から適切な手の位置を実現し
なければ達成できない作業，(B)は適切な force-exertion typeを実現しなければ達成でき
ない作業の例である．実験に用いた人間の実演を図 4.33 に示す．これらの実演から LfO

システムを用いて実行に必要なパラメータを抽出した．
図 4.34 は (A) コップを掴んでカゴに置くという作業の結果である．上図は人間の実演
を用いずに安定把持が実現できる passive-force closure で横から把持した場合の結果，下
図は人間の実演を用いて active-force closureで上から把持した場合の結果である．(A)の
場合，active-force closureと passive-force closureであれば安定把持を達成できる．人間
の実演によって選択された active-force closureとアプローチ方向を参考に実行を行った場
合，上から active-force closureによる把持が行われた．その結果，カゴと腕が衝突するこ
となくコップをカゴに置くことができた．一方で，passive-force closure で把持を行った
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(Success)

(Failure)

図 4.34 コップを掴んでカゴに置くという作業の結果である．(Failure) は passive-

force closure でコップを把持した場合の結果で，腕がカゴと衝突して失敗した．(Suc-

cess)は active-force closureでコップを把持した場合の結果で，カゴに置くことに成功
した．

場合，コップを横からしか掴むことができない．その結果，コップをカゴに置く際にカゴ
と腕が衝突し，作業に失敗してしまった．
図 4.35は (B)冷蔵庫のハンドルを掴んでドアを開けるという作業の結果である．上図は
人間の実演を用いずに安定把持が実現できる active-force closureで横から把持した場合の
結果，下図は人間の実演を用いて lazy-closure で上から把持した場合の結果である．(B)

の場合，安定把持という点ではどの force-exertion typeでもハンドルを把持することがで
きる．その中でも lazy-closure は，ハンドルの引く方向のみに直接力を発揮することがで
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(Success)
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図 4.35 冷蔵庫のハンドルを掴んでドアを開けるという作業の結果．(Failure) は
active-force closureでハンドルを把持した場合の例で，ハンドルから指が滑って失敗し
た．(Success) は lazy-closure でハンドルを把持した場合の例で，扉を開けるのに成功
した．

きるため，ドア開けの際に力を発揮するのに最も効率的な把持方法である．そのため，人
間による実演で lazy-closureが選択された．lazy-closureを用いた場合には，ハンドルを引
く方向に十分な力をかけることができたため，ドア開けに成功した．一方で，active-force

closureでハンドルを把持した場合，把持力のみでは十分な力を発揮できずにハンドルから
指が滑ってしまった．その結果，ドア開けに失敗した．以上から，提案した LfOシステム
によって適切な force-exertion typeとアプローチ方向を選択することで，家庭内で頻出の
作業が達成できることが示された．
LfOシステムでは作業において必要なパラメータのみを抽出する．提案システムであれ
ば特に force-exertion typeの種類がパラメータの一部として抽出される．そして，その種
類に応じたスキルが選択される．そのため，学習したスキルが物体の形状が異なっていて
も再利用可能である場合，実演時とは把持対象物体が異なっても適用することができる．
なお，把持後に物体を動かす方向や距離に関しては実演時と同じパラメータを用いるため，
実演時の環境と実行時の環境は似ている必要がある．図 4.36はコップを掴んでカゴに置く
という人間の実演を用いて，実演で用いた物体以外を操作した結果である．(A) は小さめ
のコップ，(B) はスパム缶を把持して操作した様子である．実演で用いた物体とは異なっ
ていても作業が達成できることが確認できる．
人間と同等の自由度を持つロボットを用いる場合，LfO システムで得られた force-
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(B)

(A)

図 4.36 人間の実演とは異なる物体を用いて作業を行った結果．(A)は小さめのコップ
を用いた場合，(B)はスパム缶を用いた場合の結果である．

exertion typeやアプローチ方向を用いることで達成不可能な姿勢の提示を緩和できるとい
う利点もある．図 4.37 に棚の上に置かれたコップを棚の下に移動させるという作業の人
間による実演と，それを用いたロボットによる実行結果を示す．この作業では棚の上にあ
るコップを横から passive-force closure で把持する．把持するだけであれば active-force

closureで上から掴むことも可能であるが，この場合ロボットで実現できない姿勢が提示さ
れてしまう．一方で，passive-force closure で横から掴むという姿勢は比較的実現しやす
いため，作業が成功しやすい．
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(A)

(B)

図 4.37 棚の上に置かれたコップを棚の下に移動させる作業の人間による実演 (A)と，
ロボットによる実行結果 (B)．
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4.9 議論
4.9.1 実験結果に対する考察
本論文では，後続スキルが達成できるような把持を行うために，人間の把持やアプロー
チ方向を真似ることを提案した．これを実現するために，物体の大きさ・形状やアプロー
チ方向の変化に頑健なスキルを学習した．シミュレーション実験の結果，認識誤差のある
場合に学習範囲の端に近い物体では認識誤差の影響で把持ができなくなってしまうことが
分かったものの，それ以外の物体では頑健に把持が可能であることが分かった．そのため，
得意な大きさ・形状範囲が異なる把持スキルを複数個組み合わせることで，将来的により
広範囲の物体を把持できるようになる可能性がある．また，アプローチ方向の変化にも頑
健であることが確認された．これによって，様々な人間の実演を実行できる．
実機実験の結果，追加の学習を行わなくても，実世界でも認識誤差や物体の大きさ・形
状の変化に頑健に把持ができることが分かった．これは，把持スキルの入力として指先位
置，手の姿勢，物体と接触しているかどうかを表現する値を用いており，シミュレータと
現実での誤差が小さく抑えられたことが理由だと考えられる．
LfO と組み合わせた実行の結果，実世界で頻繁に行われるような作業が可能であるこ
とが示された．特に，適切な把持プリミティブを選択しなければ実行が困難である冷蔵
庫のハンドルを掴んでドアを開けるという作業は，多くの安定把持のみを実現する手法
や把持位置のみに着目した手法では困難であると考えられる．一方で，本論文のように
force-exertion typeを考慮して把持を行ったことで成功することができた．
提案した把持プリミティブは離散的に分類されたものであるため，スキル選択型の枠組
みと相性が良い．そのため，LfO以外のタスクプランナに組み込むことが可能であり，こ
れまでのタスクプランナの手法と組み合わせることでより多様な作業ができるようになる
可能性がある．

4.9.2 把持プリミティブの網羅性
本論文では，人間の把持を理解するために Kangによる把持分類と吉川によるロボット
の把持分類を用いて把持プリミティブを定義した．人間の把持分類を行なった研究として
は，他にも Bullockらによる分析 [103]や Feixらによる分類 [8]がある．Bullockらは日
常生活動作における把持の頻度を調査したが，その調査において頻出であった把持に関し
ては本論文で提案したプリミティブで網羅することができる．Feix らの分類では，いく
つかの把持に関してより深く分類を行なっており，例えば箸やハサミに対する把持が追加
されている．このようなプリミティブの変化を必要とするものも日常生活では多く存在す
る．このようなツール特有の把持は網羅することができない．このようなツールを使用し
たい場合には，これらのスキルもライブラリに加える必要がある．このような把持は一度
の把持のみで実現することができず，passive-form closure や non-closure と同様に持ち
替え動作が必要である．このような動作の設計は，次章で説明する in-hand manipulation
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図 4.38 画像内に複数物体が写っている時の Grounded SAM 2による segmentationの結果．

skill library を組み合わせることで実現できる可能性がある．なお，Feix らの分類では，
non-prehensile grasp は除外している．non-prehensile grasp は，日常生活での作業中に
しばしば現れるため無視することはできない．そのため，人間の把持分類として Kangの
分類を用いることは妥当である．

4.9.3 机上が散らかっている場合の接触点群認識
本論文では画像内に対象物体のみが写っている場合を想定してシステムを実装した．実
際にはこのような状況は稀であり，画像内に複数物体が写っている場合の方が多い．画像
内に複数物体が写っている状況で本システムを動かすには，対象物体のみが写っている画
像に変換する必要がある．これを実現する方法として，semantic segmentationを用いる方
法が挙げられる．Grounded SAM 2 [167]のような言語で提示された対象物体を semantic

segmentationする手法が存在する．カップ，茶色い箱，赤い箱が写っている画像と a cup.

a brown box. a red box.という言語指示を与えた場合に，図 4.38のように言語で与えら
れた物体を segmentationできる．この手法と LfOシステムで得られた人間の言語指示を
組み合わせることによって，対象物体のみが写っている画像に変換できる．本論文では，
画像に対象物体が写っていることを前提としていたが，この手法との組み合わせにより対
象物体を見つけ出すことも可能になると考えられる．以上のシステムの実装は今後の展望
である．
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4.9.4 パーツを考慮した把持
本論文では，物体が superquadrics で近似できると仮定して実験を行った．実際には，
物体はいくつかのパーツから構成されており，複数の superquadrics を組み合わせた形に
なっていることが多い．複数のパーツから構成される物体の場合，その物体の機能を使用
するためには，適切なパーツを把持する必要がある．本論文のシステムではこれを実現す
ることは難しい．この問題に対処する方法の一つとして，タスク指向把持の分野 [107] で
行われているように，画像上の物体のパーツを特定する part segmentationを組み合わせ
ることが挙げられる．人間の言語指示から part segmentationすることができれば，その
パーツに対する接触点群認識を行うことで適切な把持位置を実現できる可能性がある．

4.9.5 アフォーダンスの活用
環境は行動の選択肢を提供するというアフォーダンス [168] という考え方がある．把持
動作の生成にアフォーダンスの概念を活用することできる．その一つとして把持プリミ
ティブの選択がある．LfO システムでは把持プリミティブは人間の把持画像から選択す
るが，異なる把持でも人間の手の形状が似ている場合は画像から推定することが難しい．
例えば，扉のハンドルに対して passive-force closure で把持する場合と，lazy-closure で
把持する場合の手形状は酷似する可能性がある．このような場合に，ハンドルの把持では
lazy-closureしか選択肢としてあり得ないといった事前のアフォーダンス知識があれば，あ
り得ない選択肢を排除することができる．実際に，Wake らの研究ではアフォーダンスを
活用して把持推定を行なっている [86]．
さらに，活用できる可能性があるものとして，把持力の調整が挙げられる．人間は物体
の素材や質感からその物体の硬さを感じ取り把持力を適応的に調整することができるが，
本論文で提案したプリミティブスキルでは把持力の調整はできない．ロボット側でもこの
メカニズムを実装できれば，より幅広い物体を扱えるようになることが期待できる．

4.9.6 形状に応じたスキル選択
本論文で学習したスキルにより様々な大きさ・形状の物体を把持可能であることが示さ
れた．実世界には今回検証した物体の大きさ・形状範囲に含まれない物体も存在する．大
きさ・形状が大きく異なる場合，必要な行動空間も大きく異なるため一つのスキルで対処で
きない可能性がある．より広範囲の物体にも対処する一つの方法として，複数個のスキル
によって対処できる大きさ・形状範囲を広げることが考えられる．この場合には，複数個の
スキルから対象物体に適したスキルを選択する機構を作る必要がある．この機構の一つと
して，実行時の人間の実演時の指先位置を用いる方法が考えられる．指先位置は外部カメ
ラからでは正確に撮ることが困難なため，人間は自分の指をトラッキングできるような頭
部装着型カメラを装着して実演を行う必要がある．すなわち，指先によって形成される形
状や対向指間の距離を活用することでスキルの選択が可能であると考えられる (図 4.39)．

74



図 4.39 人間の実演の指先位置に応じた把持スキルの選択．人間は自分の指をトラッキ
ングできるような頭部装着型カメラを装着して実演を行う．

また，対象物体に近い superquadricsのパラメータを推定 [169]し，そのパラメータからス
キルを選択するという方法も考えられる．このような機構の検証は今後の展望である．

4.10 おわりに
後続スキルが達成できるような把持を行うために，人間の把持やアプローチ方向を真似る
ことを提案した．また，人間の把持をロボットにマッピングするために，物体への力のかけ
方で分類された把持プリミティブである force-exertion type を提案した．force-exertion

type には，吉川らによって提案されたロボットの把持分類以外に，人間の把持分類での
non-prehensile graspにあたる lazy-closureが新たに導入された．提案した force-exertion

typeと人間の実演から必要なパラメータを抽出できる Learning-from-Observationを組み
合わせることで，(1)コップを掴んでカゴに入れる，(2)冷蔵庫のハンドルを掴んでドアを
開ける，という 2つの作業が成功できることを確認した．また，学習した把持スキルによ
り異なる大きさ・形状の物体を把持できることを示した．これにより，物体形状ごとにス
キルを設計する負担が軽減されるという利点がある．さらに，様々なアプローチ方向にも
適用可能であることも示された．本研究の今後の拡張として，segmentationを組み合わせ
ることによる更なる作業を考慮した把持の実現や，一度の把持動作のみでは実現不可能な
把持プリミティブへの持ち替え動作の設計が挙げられる．
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第 5章

In-hand Manipulationに関するスキ
ルライブラリの設計

5.1 目的とアプローチ
本章では，後続スキルの達成のための Grasp を実現することを念頭においた in-hand

manipulation のスキルライブラリを設計する．In-hand manipulation に関して，多くの
既存研究では手の中での物体操作のみを対象としている．しかし，後続スキルの達成を考
慮すると，物体の使用を想定して手の中での物体操作だけではなく，操作後に目的の作業に
適した把持プリミティブを実現するような操作を行う必要がある [15, 132]．把持が不適な
場合，作業の達成のために期待された使い方で道具を使用できずに，作業に失敗する場合が
ある．そのため，操作後に作業に適した把持にしておくことは作業の達成において重要で
ある．例えば，指で箱を振って箱の中身をカップの中に入れたい時に，箱の蓋がカップ側に
来て，なおかつ箱を active-force closureで把持するようにしたい，という場合に使われる
(図 5.1-(A))．適切に把持をしない場合，箱の蓋を指で塞いでしまう (図 5.1-(B))，物体の
姿勢を変化させられない (図 5.1-(C))等が起こって作業が達成できなくなる．このような
操作は日常生活で扱う道具の多くに対して行われる．以上のように in-hand manipulation

により適切な把持プリミティブを達成するためには，操作性を持つ Active-force closureを
始点として，任意の把持プリミティブを終点とする把持遷移を行うスキルが必要となる．
様々な道具に対する操作を一つのハードウェアで行うことは汎用ロボットに必要な技能で
あり，in-hand manipulationをロボットに可能にさせることが期待される．
本論文の目的は In-hand manipulation スキルの深層強化学習による獲得である．深
層強化学習を用いることで様々な不確かさに頑健なスキルの獲得が実現できるため，in-

hand manipulation の分野に関しては深層強化学習による技能の獲得が盛んになってい
る [13, 16, 59, 120–122]．そのため，in-hand manipulation を行うための能力の強化学習
による獲得も期待される．しかしながら，この操作をロボットに獲得させるのは未だに
困難な問題である．この操作の獲得が困難であるのは，操作には (A) 長期的な接触状態
の変化と (B) 空間的に多様な動作が必要という性質を持つことが原因である．In-hand

manipulationでは，目的の把持を達成するまでに何度も指の配置を変えなければならない
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Grasp In-hand manipulation

Success

Failure

Failure

(A)

(B)

(C)

図 5.1 In-hand manipulation 後のスキル実行の例．図は箱の中身を指で振ってコッ
プに注ぐ場合を示している．作業を達成するためには，指で箱を反時計回りに回転させ
て (左から 2番目の画像の赤矢印)，かつ回転後に物体を (A)のように把持する必要があ
る．(B)や (C)のように把持してしまうと箱の蓋を指で塞いでしまう，物体の姿勢を適
切に変化させられないといった問題が生じる．

ため，長期的に多くの接触状態の変化を伴う．さらに，現在の指の配置によって必要な動
作が大きく変化する．例えば，図 5.1の左の状況において物体に接触している親指を物体
の逆側に移動させて再度接触させたい場合には，親指を動かしてそれ以外の指で物体の姿
勢を変化させるように行動する必要がある．一方で，親指を移動させた後に他の指に同様
の移動をさせたい場合，親指の移動の際に求められた動きとは全く異なる動きを移動させ
たい指にさせることを求められる．
深層強化学習でこのような性質を持つ操作を学習させる場合に，以下の二点が問題とな
る．一つ目は性質 (A)に由来する問題で，長期的な動作の末に把持を達成して得られる報
酬が時間方向に疎であることである．このために，それまでの行動と報酬の対応付けが難
しく学習が困難になる．二つ目は性質 (B)に由来する問題で，状態によって望ましい行動
が大きく変わるために状態行動空間の中で探索すべき領域が広くなってしまうことである．
この結果，サンプル効率が低下して学習が難しくなる．In-hand manipulationの学習のた
めに単純に既存の物体操作のみを対象とした既存研究の報酬設計 [13, 120] に把持達成を促
すための報酬を加える方法が考えられる．
しかしながら，把持達成という離散的な状態に対する報酬は性質 (A)によって時間的に

77



疎になってしまうため学習が困難になる．既存研究では関節角度の変位を制限する報酬を
追加することで把持の達成に関する報酬を密にしていると見なすことができる．その結果，
つまめる程度の大きさの物体の回転を対象として物体を回転させつつ active-force closure

を維持するという in-hand manipulationを学習できる可能性がある [16, 59]．しかしなが
ら，この報酬は学習中に探索される領域を制限してしまい，性質 (B)を持つ操作を学習す
ることは難しい．
これらの問題点は，一般に長期的な動作を短期的な動作に分割することで解決すること
が可能である [35, 128, 130, 131]．実は，In-hand manipulation は全体としては長期的で
複雑な動きをしているように見えるが，三種類の簡単な動作のまとまりから構成されてお
り，この動作に着目することで短期的な動作に分割できる．把持は指先と物体の接触状態
によって分類可能であり [170]，把持を変化させる操作である in-hand manipulationはこ
の接触状態の遷移とみなせる．この遷移は Detach, Crossover, Attach の三種類の行動表
現によって記述できる [17]．detach とは指が物体から離れる動作，crossover とは指が物
体をまたぐ動作，attachとは指が物体に接触する動作である (図 5.2)．そのため，これら
の行動表現によって操作全体を記述可能で，この記述に基づいて動作分割することで探索
すべき領域を削減できる．分割後に得られる各動作を学習することで，操作全体における
探索空間の多様性から起こる学習の困難さを緩和できると考えられる．
そこで本論文では，接触状態の遷移を三種類の動作を用いてより細かな単位に分割した

APriCoT(Action Primitives based on Contact-state Transition) を導入し，これらの単
位ごとに学習を行うことを提案する ((図 5.2))．指先と物体の接触状態の遷移から導出され
たプリミティブの組み合わせによって in-hand manipulationを実行する．すなわち，目的
の把持を達成するための接触状態の遷移を考え，この遷移に対応する学習を新たに導入す
る．全ての指が物体に接触している形が安定であるため標準的な接触状態であるとし，こ
れらの状態間を遷移するための detach-crossover-attachの一連の動作をプリミティブ動作
とする．この動作を学習したものがプリミティブスキルである．接触状態の遷移は，把持
の安定性と操作性を考慮して設計する．すなわち，前者は closure [95] の観点で把持が安
定であること，後者は遷移後の操作性の観点で指同士が指の可動域を制限しないことの二
点を考慮して設計される．そして，探索空間が広く最も学習が難しい crossover が一度の
み含まれる形で動作を分割する．プリミティブスキルは接触状態と指配置の遷移に基づい
て設計される．この報酬は全てのプリミティブスキルで使用できる．この動作分割によっ
て長期的な動作による学習の困難さを緩和することが可能となる [35, 128, 130, 131]．さら
に，状態の変化に応じて探索空間が大きく変わる操作と比較して，各プリミティブ動作で
は状態が変化しても探索空間が類似しているため，探索がより容易な空間で学習すること
が可能になる．
本論文では，in-hand manipulationの一例として，図 5.1-(A)のような横長の物体を半
回転させた後に active-force closure を達成するような操作を対象とする．この操作は日
常生活でよく用いられる操作であり，横長の箱の回転以外にも，レンチ等の工具や蓋付き
のカップの回転等に用いられる．本論文では四つの状態遷移に対するプリミティブ動作を
対象とするが，再利用可能なプリミティブ動作を増やしていくことで本論文のアプローチ
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図 5.2 動作表現とプリミティブの説明．図中の I，M，R，Tはそれぞれ人差し指，中
指，薬指，親指を表す．この図は箱を反時計回りに回転させた場合の接触状態遷移の例
である．Detach，Crossover，Attachは接触状態を遷移させる行動表現である．プリミ
ティブの初期接触状態は，すべての指がオブジェクトに接触している最も安定した状態
に設定される．

で様々な持ち替え動作に対しての in-hand manipulationができる可能性がある．例えば，
物体を半回転させて active-force closure から passive-form closure に持ち替える動作や
その逆も可能となる．本論文はプリミティブスキルの組み合わせによって様々な in-hand

manipulationを実現するための研究における第一歩となる．
以降では，接触状態遷移の考察，スキルの学習設計，シミュレーションと実世界との誤
差 (Sim2Real Gap)への対処に関して説明する．最後に，シミュレーション実験を通して
本手法の有効性を示す．

5.2 接触状態遷移の考察
接触状態の遷移グラフに着目して回転操作の手順を考察する．本論文では，簡単のため
に上面が棒形状の物体の操作を仮定する．これには食料品や工具等の家庭内で頻出のもの
が含まれる．接触状態の遷移は指先の detach, crossover, attachによって起こることが知
られている [17]ため，これらの動作表現に基づいて遷移グラフを構築する．接触状態は把
持の安定性と操作性を満たすもののみが採用される．すなわち，前者は closure [95] の観
点で把持が安定であること，後者は遷移後の操作性の観点で指同士が指の可動域を制限し
ないことの二点を考慮して設計される．具体的には，把持が安定であるかどうかに関して
は，prehensile graspが実現される，一度に複数の指が crossoverしないということを条件
とする．操作性に関しては指同士がもつれないために親指，人差し指，中指，薬指の順に
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図 5.3 in-hand manipulation における接触状態．I，M，R，Tはそれぞれ人差し指，
中指，薬指，親指を表している．

時計回りに位置していることを条件とする．以上の条件を満たすものとして図 5.3に示し
た四つの接触状態が列挙できる．
次に，In-hand manipulationは，detach, crossover, attachによる接触状態の変化を行
う操作と状態変化せずに物体の並進や回転による物体位置姿勢の変化をさせる操作に分類
できるということに着目して，遷移可能な状態同士を結ぶことで接触状態遷移を列挙する
(図 5.4)．本論文では，この遷移のそれぞれをプリミティブと定義すると，図 5.5に示すよ
うなスキルライブラリが設計される．例えば，このプリミティブを用いることで，本論文
で対象とする横長の物体を半回転させた後に active-force closureを達成するような操作に
関しては，図 5.6のように遷移グラフを構築できる．この分割によって四つのプリミティ
ブスキルが必要であることが分かる．まず，薬指を物体から detachして，crossoverさせ，
attachすることで接触状態を変化させる．次に親指，中指，人差し指も順に同様の動作を
することで，所望の把持を実現することができる．ここでは，これらのスキルを PolicyA,

B, C, Dと呼ぶ．これらの動作は detach-crossover-attachの一連の動作を持つ．この一連
の動作が可能となるようにスキルの設計を行う．なお，図 5.6とは逆向きに遷移する場合
も存在するが，本論文では図の場合のみを学習の対象とする．逆向きの場合も同様に適用
可能となるようなスキル設計を行う．図 5.6は接触状態の遷移グラフの一例であり，遷移
グラフは対象把持や物体に応じて変化する．これは人間の物体操作方法を観察して構築す
るという方法で解決できる可能性がある [3, 47, 155]．本論文では，遷移グラフの構築方法
に関しては対象外とする．

5.3 スキルの学習設計
APriCoT を実現するための状態，行動の説明をした後に，提案された報酬と初期状
態分布の設計方法に関して説明する．この報酬設計は接触状態を遷移させるようなプリ
ミティブスキルの学習において使うことができる．その後，学習の実装として選択した
teacher-student learning [16,59,171,172] を用いた学習に関して説明する．

5.3.1 学習の定式化
まず，スキル学習をマルコフ決定過程として定式化する．本論文ではスキルは対象
とする接触状態遷移の数 N だけ存在する．この遷移を i (1 ≤ i ≤ N) とすると，次
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図 5.4 in-hand manipulationにおける接触状態遷移．I，M，R，Tはそれぞれ人差し
指，中指，薬指，親指を表している．

In-Hand Manipulation
Skill Library

図 5.5 in-hand manipulationにおけるスキルライブラリ．

のように定式化される．マルコフ決定過程は状態 s(i) ∈ S(i)（S(i) は状態空間），行動
a(i) ∈ A(i)（A(i) は行動空間），状態遷移 T (i) : S(i) × A(i) → S(i)，初期状態分布 ρ

(i)
0 ，

報酬関数 r(i) : S(i) × A(i) → R を持つ．目標は，割引率を γ ∈ [0, 1) として累積報酬和
J(π(i)) = Eπ(i)

[∑T−1
t=0 γtr(i)

(
s
(i)
t , a

(i)
t

)]
を最大化するスキル π(i)(a(i)|s(i))を求めること

である．ここで，T はエピソードの長さ，s(i)0 ∼ ρ
(i)
0 ，a(i)t ∼ π(i)(st)，s(i)t+1 = T (i)

(
s
(i)
t , a

(i)
t

)
である．学習されたスキル π(i) を逐次実行することで目標とする操作を達成する．この
時，スキルを切り替えた際の初期状態は s

(i+1)
0 = T (i)

(
s
(i)
T−1, a

(i)
T−1

)
となる．
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図 5.6 本論文の対象となる操作における接触状態の遷移．I，M，R，Tはそれぞれ人
差し指，中指，薬指，親指を表している．点線で囲まれた部分のそれぞれがプリミティ
ブ動作である．

5.3.2 状態，行動，報酬の設計
状態
実世界へのスキルの適用を考えた時に，様々な形状の物体に対して適応的に行動できる
スキルが学習されることが望ましい．そのようなスキルの学習にはセンサ情報から物体形
状を推定することが必要である．センサ情報である関節角度の指令値と実行値の差分から
大まかに物体形状推定をすることが可能であると考えられる．そこで，状態 st は関節角度
の指令値 qt と実測値 q̂t を含む形で設計する．

行動
行動 at は関節角度の指令値の変化量 ∆qt とする．

5.3.3 報酬
報酬は以下の式 (5.1)で表されるように状態遷移に関する項 rtransition，物体位置姿勢の
維持に関する項 robj に分割される．

r = rtransition + robj (5.1)

82



rtransition は式 (5.2)で表現される．これは detach, crossover, attachの行動 [17, 47]に
基づいて設計される．detach, crossover, attach の順に行動することを学習するために，
段階的に報酬が与えられるように報酬を設計する．

rtransition = wdetrdet + rX + wattratt (5.2)

rtransitionを構成する rdet, rX, rattは配置が変化する指 f の状態に依存する．rdetは detach

を促すための報酬で指が物体を跨ぐまで rdet = −dzF，跨いだら 0(dzF は物体座標系での
物体上面から指までの距離)．rX は crossover の成功へ誘導するための報酬である．指が
物体を跨いでいなければ 0，跨いでかつ物体上面より上に指先が位置している場合に正の
固定値の報酬 cX1，跨いでかつ物体上面より下に指先が位置している場合に正の固定報酬
cX1 + cX2．ratt は attach を促すための報酬である．ratt は指が物体を跨いで物体上面よ
り下に移動したら ratt = −dxF，その後所望の接触状態を達成したら ratt = −dxF + catt，そ
れ以外では 0(dxF は物体表面から指までの距離)．rdet や ratt を連続関数とすることで報酬
を密にして学習の効率化を図る．
robj は式 (5.3)で表される．

robj = wdirrdir + wrotrrot + wposrpos + rterm (5.3)

rdir は把持の安定性のために指と物体の面接触を促す報酬である．指が物体を跨ぐまでは
rdir = −

∑
f ̸=F θf で，指を跨いだ後は rdir = −

∑
θf (θf は指 f の先端が指す向きと物

体上面に垂直な向きとのなす角度)．rrot, rpos は物体の位置と重力軸 (yaw軸)周り以外の
回転を初期状態から変化させないようにする報酬である．ここで rrot = −(θroll + θpitch)，
rpos = −(p − pinit)(θroll，θpitch は物体を後ろから正面に突き抜ける直線と横に突き抜け
る直線に対する回転角度，p は世界座標系での物体の位置，pinit は世界座標系での物体
の初期位置)．rterm は早期終了を防ぐための報酬である．早期終了していない場合では
rterm = cterm，早期終了した場合では rterm = −cterm．なお，早期終了は戻すことが難し
い状態に陥った場合に起こる．これによって学習を効率化する．具体的には，物体が手か
ら落ちた場合，指の面接触が維持できなくなった場合 (

∑
θf > Θ1)，物体の姿勢が大きく

崩れた場合 (θroll > Θ2)に起こる．

5.3.4 初期状態の設計
Initial-state design

学習時において，初期状態を多様なものにすることはスキルの頑健性にとって非常に重
要である．さらに，skill chainingにおいてスキル全体の性能を上げるという観点で，スキ
ルの入力分布を前段階のスキルの出力分布に近づけることも重要である [129,130]．そこで
本論文では，最初の遷移におけるスキルではシミュレーションで大量に生成された初期状
態を用いて学習を行う．そして，それ以降のスキルでは前段階のスキルから出力された状
態を初期状態として学習を行う (図 5.7-(A))．
シミュレーションでの初期状態の生成は以下の手順で行う．
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図 5.7 学習の概要．(A)はスキルの学習に用いる初期状態に関しての説明である．(B)

は teacher-student learningの手順を示したものである．

1. 物体の位置姿勢と関節角度指令値の基準値に一様分布からサンプリングされたノイ
ズを加える．

2. 50イテレーション先までシミュレーションを進める．
3. 把持が維持されているものを初期状態として採用する．

このような手順で収集された初期状態を最初のスキルの学習に用いる．

5.3.5 Teacher-student learning

学習は既存研究と同様に teacher-student learning の枠組みを用いる [16, 59, 171, 172]．
ゼロからセンサ情報のみでスキルを学習するのは物体に関する情報が少ないために時間が
かかる可能性がある．そこで，学習の効率化を図るためにこの学習方法を用いる．teacher-

student learning では，環境に関する特権情報とセンサ情報を用いて teacher policy を
学習させ，その後 teacher policy を用いてセンサ情報のみを入力可能な student policy

の学習を誘導する．これによって，学習の効率化が可能となる．さらに，student policy

を環境の変化に頑健にさせることができる．teacher policy はスキル π とエンコーダ µ，
student policy はスキル π とエンコーダ ϕ から構成される (図 5.7-(B))．teacher policy

から student policy にスキル π のパラメータはコピーされる．エンコーダ µ は特権情報
を潜在変数 zt に符号化する．エンコーダ ϕは複数時刻分のセンサ情報を潜在変数 ẑt に符
号化する．student policyの学習時には，これらの潜在変数を近づけるように学習を行う．
すなわち，以下の損失関数 Lを最適化することで，エンコーダ ϕが学習される．

L = ∥zt − ẑt∥22 (5.4)

これによって特権情報とセンサ情報の対応を学習することができる．
特権情報 ht としては物体に関する情報である物体の位置姿勢，形状，摩擦係数と指の各
リンクと物体との二値の接触状態が含まれる．物体の形状に関しては superquadrics [157]

のパラメータを含める．センサ情報 ot は関節角度の指令値 qt と実測値 q̂t，前の時刻にお
ける行動 at−1 が含み，状態 st は ot を過去の三時刻分含む．三時刻分を含むことで時系
列情報を学習する．行動 at には関節角度の指令値の変化量 ∆qt が含まれる．したがって，
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st = {ht, ot−2:t}, at = ∆qt である．Teacher policyでは，特権情報 ht がまず全結合層か
らなるエンコーダ µに入力され潜在変数 zt が出力される．次にその潜在変数 zt とセンサ
情報 ot が同時に全結合層のスキル π に入力され行動 at が出力される．Student policyで
は，センサ情報には関節角度の指令値 qt と実測値 q̂t，前の時刻における行動 at−1 が過去
の三十時刻分が含まれる．ot−29:t が Temporal convolutional network で構成されたエン
コーダ ϕに入力され潜在変数 ẑt が出力される．その後，ẑt と ot が同時に π に入力され at

が出力される．

5.4 Domain Randomization

実世界でスキルを適用することを考慮すると，実世界に存在する不確かさに頑健なスキ
ルを学習する必要がある．そこで本論文では，[13, 119]のと同様に環境や観測に関してラ
ンダマイズする．
環境に関しては，物体の形状と摩擦係数，重量，重心位置を変化させる．物体の形状は

superquadricsのパラメータを変化させる．
観測に関しては，関節角度の実測値に対して一様分布からサンプリングされたノイズを
加えることでランダマイズを行う．

5.5 シミュレーション実験
5.5.1 準備
大量のデータを高速に収集するために，学習には IsaacGym Simulatorを用いた．学習
時には 32768個の環境を並列に動かすことでデータを収集した．各環境には四本指ハンド
である Shadow dexterous hand liteと，superquadricsで表現される物体が含まれる．シ
ミュレーション周波数は 120Hzで，制御周波数は 20Hzに設定した．各スキルの学習でエ
ピソードは 100イテレーションとした（T = 100）．
superquadrics や物体摩擦，観測される関節角度に対するランダマイズに用いたパ
ラメータを表 5.1 に示す．本実験で用いた superquadrics の randomization の範囲は
YCB object dataset [158] の Food items に含まれる物体の中でロボットハンドで操作
できる大きさの物体を内包している．Teacher policy の学習アルゴリズムには Proximal

Policy Optimization [165] を用いた．Student policy の最適化には Adam [163] を用い
た．PolicyA,B,C,Dに用いた報酬と早期終了に関するハイパーパラメータは表 5.2，5.3の
ように設定された．
対象とする操作に対する本手法の有効性を示すために，実験では以下の二つの手法を

Baselineとして比較した．

1. Baseline A: 物体の手の中での回転のみを対象とする手法 [13]に変更を加えたもの．
目的とする把持が達成された場合に正の報酬を返すように報酬設計が変更された．
目的の操作は時間方向に多様な探索が必要であり，接触状態の遷移を考慮して動作
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表 5.1 randomizationの範囲．
Parameter Range

Object depth uniform([0.02, 0.35])m

Object width 0.11m

Object height 0.1m

Object shape (ϵ1) 10−6

Object shape (ϵ2) uniform([10−6, 1])

Friction coefficients uniform([0.7, 1.3])

Joint noise uniform([−0.05, 0.05])rad

表 5.2 実験で用いた報酬と早期終了のハイパーパラメータ．
cX1 cX2 catt cterm Θ1 Θ2

A,B,C 0.1 0.2 1 0.1 120◦ 15◦

D 0.2 0.5 0.5 0.1 120◦ 15◦

表 5.3 実験で用いた報酬の係数のハイパーパラメータ．
wdet watt wdir wrot wpos

A,B,C 0.1 0.1 0.1 0.1 0.01

D 2 1 0.1 0.1 0.01

分割をした方が目的としている把持を達成できるということを検証するために用意
された．

2. Baseline B: つまめる程度の大きさの物体のみを対象とした手法である [16]．目的の
操作では広い探索空間で学習する必要があリ，状態遷移に基づいて探索空間を狭め
た方が操作の学習ができるということを検証するために用意された．この手法では
指先位置の変化量を負の報酬として加えることで，指先位置を大きく変化させずに
物体を回転させることを促している．その結果，つまめる程度の物体では目的とす
る把持を維持したまま物体を回転させることができる．

5.5.2 結果
ベースラインとの比較
Baselineの学習結果と本手法の学習結果を図 5.8に示す．物体を半回転させて所望の把
持を実現できていれば成功と定義した．Baselineでは物体を手の中で半回転させる，目的
とした把持を達成することを両方とも満たすようなスキルを学習することはできなかった．
Baseline Aでは物体を手の中で半回転させることはできたものの，目的とした把持を達成
することはできなかった．目的とする把持が達成されるまでに長いステップが必要で，把
持の達成時にもらえる報酬が疎になってしまう．その結果探索が困難となるからである．
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(A: Baseline A)

Time

(B: Baseline B)

(C: Ours)

図 5.8 学習結果の例．(A)が Baseline A，(B)が Baseline B，(C)が APriCoTによる結果．

Baseline B では crossover をするために，roll 方向周りに物体を回転させてしまった．そ
して，物体に接触可能な領域が減ってしまい，その結果把持が維持できずに物体を落下さ
せてしまった．これは報酬によって指先位置の探索空間を制限している影響で，指先位置
の変化が小さくても物体を回転させることができるように物体姿勢を変化させてしまって
いることが原因である．一方で，我々の手法では接触状態の遷移や crossover を考慮して
学習設計をしたことで，スキルが物体を回転させながら目的とした把持を達成することが
できた．

頑健性評価
本論文で学習されたスキルの頑健性を評価するために，物体の形状ごとに操作の
成功率を評価した．物体には深さが (2, 2.3, 2.6, 2.9, 3.2, 3.5)cm，形状パラメータ ϵ2 が
(10−6, 0.25, 0.5, 0.75, 1) の組み合わせのものを用いた．ランダムにサンプリングされた
1000個の初期状態に対しての成功率を求めた．各形状に対する成功率を図 5.9に示す．ほ
ぼ全ての形状で成功率 90%以上を達成した．この結果から，本手法で学習されたスキルは
物体形状の変化に頑健であることが確認できた．太い楕円中では成功率が 75%程度であっ
た．これは曲率が高いために，物体が横に滑り落ちやすくなっていたからである．
図 5.10 に把持の成功例を示す．(A),(B),(C),(D),(E),(F) はそれぞれ深さ，ϵ2 が

(2, 10−6), (2, 1), (2.75, 10−6), (2.75, 1), (3.5, 10−6), (3.5, 1) の物体への実行例である．異
なる大きさ・形状の物体で初期状態が異なる場合でも，上手く実行できていることが確認
できる．

報酬設計の比較
本論文で提案した報酬設計の妥当性を評価するために，報酬関数の比較を行なった．物
体の位置姿勢の維持を促す項の rrot, rpos のみが無い場合 (w/o pose) と，指の物体への
面接触を促す項の rdir のみが無い場合 (w/o direction) と提案した報酬設計 (ours) との
比較を行った．具体的には，w/o pose では，robj = wdirrdir + rterm，w/o direction で
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図 5.9 成功率を示した図．底面は物体の深さと形状を表している．縦軸は成功率を表している．

は，robj = wrotrrot + wposrpos + rterm となる．また，報酬設計によって平均成功率に有
意な差があるのかを確認した．w/o poseと w/o directionの各物体形状への成功率の結果
を図 5.11に示す．また，各条件の平均成功率を図 5.12に示す．成功率のデータに対して
Shapiro-Wilk検定を行った結果，正規性を示した (p = 1.78× 10−7 < 0.05)．次に，反復
測定分散分析を行った結果，有意差があることを確認した (p = 1.02 × 10−8 < 0.05)．そ
のため，対応ありの t検定により各条件の比較を行った．その際，Bonferroni法により多
重比較検定補正を行なった. その結果，w/o poseと w/o direction，w/o poseと oursの
間で有意差を確認した (p = 2.23× 10−8, 4.65× 10−5 < 0.05)．
図 5.13に w/o poseと w/o directionでの実行例を示す．w/o poseの実行例では接触状
態遷移に伴って roll軸に対する物体姿勢が大きく変化して，最終的に物体への指の接触に
失敗して物体を落としてしまった．このような失敗が多いため，提案した報酬設計と比較
して有意に成功率が低かったのだと考えられる．物体姿勢の変化による失敗を防ぐために
物体の位置姿勢の維持を促す項は必要である．w/o directionの実行例では上手く回転させ
ることができており，提案した報酬設計と比較して有意に成功率が低くなるということは
確認されたなかった．w/o directionでは指の先端を物体に突き刺すように接触させること
で把持を維持する．このような接触の仕方は点接触に近く，提案した報酬設計で学習され
る面接触と比較すると，把持の安定性が低下する．その結果，外力への頑健性が低下する
可能性がある．以上の点から，面接触によって把持を維持する方が好ましい．したがって，
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図 5.10 異なる大きさ・形状の物体に対する実行例．(A),(B),(C),(D),(E),(F) はそれ
ぞれ深さ，ϵ2 が (2, 10−6), (2, 1), (2.75, 10−6), (2.75, 1), (3.5, 10−6), (3.5, 1) の物体へ
の実行例．

外力への頑健性の観点から，指の物体への面接触を促す項は必要である．

5.5.3 潜在変数の可視化
物体の形状ごとの特徴を学習できているかどうかを検証するために，潜在変数 ẑt を

t-SNE [173] を用いることで可視化して，その分布を確認した (図 5.14)．物体には深
さが (2, 2.75, 3.5)cm，形状パラメータ ϵ2 が (0, 0.5, 1) の組み合わせのものを用いた．
PolicyA,B,C,Dを 100イテレーション実行した際の潜在変数を図示した．物体形状が近い
場合の点同士が近くに分布していることが確認できる．このことから物体形状の特徴を学
習できていることが示唆される．この特徴の学習によって物体形状の変化に頑健なスキル
が学習されたのだと考えられる．
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w/o pose w/o direction

図 5.11 w/o pose と w/o direction における成功率を示した図．底面は物体の深さと
形状を表している．縦軸は成功率を表している．
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*

*
∗: 	𝑝 < 0.05

図 5.12 各条件における平均成功率を示した図．
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Time

(w/o pose)

(w/o direction)

図 5.13 w/o poseと w/o directionでの実行例．

Policy A Policy B

Policy C Policy D

(𝑥, 𝜀!) = (0.01, 10"#)

(0.014, 10"#)

(0.0175, 10"#)

(0.0175, 1)

(0.014, 1)

(0.01, 1)

図 5.14 PolicyA,B,C,D 実行時の潜在変数の可視化の例．図中の点は 6 つの異なる形
状の物体を用いたスキルの実行中に収集された潜在変数 ẑt を表す．物体の深さと ϵ2 は
各画像の下に書かれている．異なる色は異なるオブジェクトに対応する．矢印の部分に
見られるように同じ色の点は近くに集まっている．
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5.6 議論
5.6.1 実験結果に対する考察
本論文では，把持プリミティブの達成までを行う in-hand manipulationを実行すること
を目的として，指先と物体の接触状態の遷移から導出されたプリミティブスキルの組み合
わせによる手法を提案した．実験の結果，ベースラインでは手の中での回転と目的とする
把持の達成の両方を満たすことができなかったが，本手法では両方を満たせることが確認
された．操作後の指配置が既知ではない既存手法と異なり，本論文では操作後の指配置を
既知と仮定した．指配置が既知であっても，既存手法で対象とした操作を学習することは
長期動作の学習になるため非常に難しい．本論文では指配置の遷移に着目した動作分割を
導入することで学習を簡単にすることができた．提案手法のような動作分割は学習時の探
索空間を削減できるため，本実験で対象とした操作以外の状態行動空間の広い動作が含ま
れる操作に対しても有効である．例えば，本実験で対象とした操作後に物体が手のひらに
近づくように操作して握力把持を実現するような，さらなる高度な操作にも適用可能であ
ると考えられる．
潜在変数の可視化の結果から関節角度の情報から物体の形状を認識して適応的に行動を
変えていることが示唆された．一方で，関節角度の情報からだけでは認識できない情報も
ある．その例として，物体の roll方向の回転が挙げられる．この方向の回転を認識できな
い場合，この回転が大きくなっていき物体姿勢が崩れて手から落下する．さらに，物体の
目標姿勢が決まっている操作の場合にはその姿勢を達成することが困難となる．本論文の
ように接触状態の遷移のみに着目した場合，物体の姿勢が所望の姿勢になっていることが
保証されない．そのため，目標姿勢がある場合には物体姿勢の認識が可能な観測を入力と
して姿勢を調整する行動を出力するスキルを追加することが重要となる．物体姿勢の認識
には既存手法 [13, 59, 120]のように視覚情報を用いることで対処することが可能である．
本実験では横方向以外にも縦方向にも長い物体を対象として実験をした．実際にはそれ
以外の形状の物体も日常生活ではよく使用される．例えば，倒れた角柱や円柱のような物
体が挙げられる．このような形状の物体に対しても本手法が適用できる可能性がある．ど
のような形状の物体まで本手法が適用できるかを検証することは今後の展望である．
本研究では実機実験は行わなかったが，学習したスキルは少しの工夫により実世界で適
用可能になると考えられる．これは，実世界でも動作可能なこれまでの研究に従って，学
習時に Domain randomization や teacher-student learning による Adaptationを行なっ
たからである．これらの工夫によって sim2real gapをほぼ克服している可能性がある．更
なる工夫として，実機の物理パラメータ同定や関節に過度な力をかけないための罰則の追
加などが挙げられる．この検証は今後の展望である．
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5.6.2 再利用可能な動作プリミティブの組み合わせによる多様な操作の
実現

本論文では，active-force closure で把持された物体を半回転させて最初の active-force

closure を達成するという基礎的な操作のみを対象として，動作プリミティブを設計し
た．把持プリミティブは active-force closure以外にも存在するため，より多様な in-hand

manipulation を行うには，少なくとも active-force closure から任意の把持プリミティブ
へ持ち替える操作分のスキルが必要である．一般に広い状態行動空間を探索する必要のあ
る in-hand manipulationの学習には時間がかるため，各持ち替え操作に対してスキルを用
意していくのは時間的に困難である．
異なる操作において共通の指配置の遷移が出現することは多くある．そのため，ある指
配置の遷移に対して設計されたスキルは一つの操作だけでなく，複数の操作で再利用可能
であるはずである．こういった再利用性に着目してスキルを適切な順序で実行していくこ
とで，様々な操作が実行可能となる．その結果，全ての操作を実行するのに必要なスキル
の数を減らせる可能性がある．本論文は，そのような再利用性に着目して様々な操作を可
能にするための研究の第一歩となる．

5.6.3 スキル実行順の決定
本論文では，まず接触状態の遷移グラフを考察して，その遷移に従ってスキルを実行し
た．全ての操作に対して遷移グラフを設計するのは手間がかかる．そのため，何らかの方
法で自動で遷移グラフを構築できることが望ましい．その一つの方法として，LfOを応用
して人間の実演の観察から自動的に遷移グラフを構築することが考えられる．具体的には，
既存の画像認識手法 [110,174]を用いて人間の in-hand manipulationの動画から指と物体
との接触や指配置を認識する方法や．仮想空間上での物体とのインタラクションから認識
する方法 [155]が考えられる．
指と物体との接触や指配置を実演の画像から認識することが困難である場合も考えられ
る．この場合には，操作前後の把持プリミティブや物体位置姿勢の変化量を入力として，
自動的に遷移グラフを構築できるような手法を開発する必要があると考えられる．例えば，
階層強化学習 [175] を用いて low-level policy の実行順序を決定する high-level policy を
学習するという方法や，現在の状態から適切なスキルを選択する selector [35]を学習する
という方法が考えられる．物体の位置姿勢変化量は hand-object pose estimation の手法
を用いることで取得することができる可能性がある [176]．これらの検証は今後の展望で
ある．

5.6.4 他の把持プリミティブ実現への応用
前章では in-hand manipulationが必要である把持プリミティブの passive-form closure

や non-closure のスキルは設計しなかったが，本章で提案したプリミティブを組み合わせ
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図 5.15 棒形状物体が 2本ある場合の接触状態候補の例．

ることでこれらのプリミティブを実現できる可能性がある．例えば，物体の位置姿勢を変
化させる in-hand manipulation のプリミティブを用いて，active-force closure の状態か
ら手のひらに物体が接触するまで物体位置を変化させることで passive-form closure が実
現できる．また，passive-form closure の状態から親指を detach することで non-closure

へ遷移できる可能性もある．このように，in-hand manipulationのプリミティブを組み合
わせることで実現できなかった把持プリミティブへの到達が期待できる．
はさみや箸に対する把持の実現に関しても in-hand manipulation が必要であるが，本
論文で提案したプリミティブだけでは実現することができない．これを実現するために
は，提案プリミティブを棒形状物体が 2本ある場合のプリミティブへと拡張する必要があ
る．このためには，本論文の考察と同様に，棒形状物体が 2本ある場合の接触状態候補 (図
5.15)を列挙してから，それらに対する遷移を導出する必要があると考えられる．このよう
なプリミティブの拡張は今後の展望である．

5.6.5 上面が棒形状以外の物体
本論文では，上面が棒形状のようなアスペクト比が高い物体を対象としてプリミティブ
を設計した．そのため，本論文で設計したプリミティブは，横長形状のものが多く日常生
活でよく用いる工具は本手法で対応可能ではあるが，アスペクト比が低いボール，立方体
のような物体に適用することはできない．そのような形状に関しては，つまめる程度の物
体が多く，これは既存手法 [16, 59] で対応できる可能性がある．このようにアスペクト比
に応じて用いる戦略を変えるということが一つの解決策として考えられる．

5.7 おわりに
手の中での物体の操作後に所望の把持を実現する in-hand manipulationの技能を獲得す
ることを目的として，APriCoT (Action Primitives based on Contact-state Transition)

を提案した．実験の結果，本手法では in-hand manipulationに必要な手の中での回転と目
的とする把持の達成の両方を満たせることが確認された．これは接触状態遷移に着目して
操作を短期的な動作に分割したことが有効であったのだと考えられる．また，潜在変数の
可視化の結果から関節角度の情報から物体の形状を認識して適応的に行動を変えているこ
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とが示唆された．本手法は異なる操作に対しても適用できる可能性がある．他の接触状態
の遷移に対してもスキルを用意できれば多くの操作が実現できる．本研究はそのような研
究の第一歩となる．
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第 6章

Compliant Manipulationに関するス
キルライブラリの設計

6.1 目的とアプローチ
家庭内作業の多くでは．引き出しやドアを開けるなどの物理的に拘束された環境下で
対象物を操作する必要がある．このような操作を行うロボットシステムは対象物や環境
を傷つけないことを保証しなければならない．そのため，ロボットは環境から与えられ
る力，すなわち拘束力に基づいて実行中の手の軌道を調整する必要がある。このような
操作を compliant manipulation と呼ぶ [50]．家庭環境では予測できない量の操作が存在
するため，このような操作に対する汎用的なコントローラが家庭用ロボットの実現に期
待される．そこで，本論文では強化学習を用いて様々な未知の操作に汎用的な compliant

manipulationのスキル設計を行う．
実は，compliant manipulationが必要な操作は物理的拘束に基づいて有限個の操作プリ
ミティブに分類することができる [27]．物理的拘束によって物体が動くことが可能もしく
は不可能な方向が決定するが，この方向に関して共通の集合を持つ操作を一つの操作プリ
ミティブとしている．例えば，引き出し開けや板を引く，棒を引くといった操作は物体の
許容される運動方向がある直線上に拘束されているため，同一の操作プリミティブに属す
る．物体が許容されない方向に動こうとすると拘束によって物体に拘束力が発生する．し
たがって，物理的拘束に基づいて分類された操作は拘束力方向が共通しているという特徴
を持っていることが分かる．
本論文では拘束力を用いて物体が動ける方向 (許容方向) を推定する Constraint-aware

policyを提案する．このスキルを単一の環境と報酬を用いて制約群における未知の操作に
も汎化できるように学習を行う (図 6.1右)．この環境と報酬は，ロボットハンドと物体が
一体となって動き，摩擦力などの内力が相殺された複合体とみなすことができる単一シス
テム条件 (図 6.1左)を仮定して設計されている．そのため，物体に作用する拘束力を得る
ことができる．この環境は，compliant manipulationに重要な物理的拘束力の共通特性を
抽出することで実世界の操作を単純化したものとして設計されている．この仮定は，手を
ゆっくり動かすといった実行設計で容易に満たすことができるため，ロボットでの実行時
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図 6.1 Constraint-aware policyに関する概念図．

でも近似的に満たすことが可能である．単一システム条件下では，拘束力の大きさが小さ
くなるに従って許容方向の推定誤差が小さくなるため，報酬は大きさのみを用いて計算さ
れる．

6.2 本研究の対象
本論文では，家庭環境における代表的な制約条件である prismatic 関節または revolute

関節を持つ操作プリミティブのスキルを設計する．ここでは，[27] に倣って，前者の操
作プリミティブを PTG3，後者の操作プリミティブを PTG5 と呼ぶ．prismatic または
revolute関節の制約下では，物体はそれぞれ 1自由度の並進と回転を持つ．図 6.2のよう
に，PTG3に含まれる操作としては引き出し開け，棒引き，板引きが挙げられる．これら
の操作では，物体の運動は一軸の並進に拘束される．PTG5に含まれる操作としてはドア
開け，ハンドル回しが挙げられる．これらの操作では，物体の運動は一軸の回転に拘束さ
れる．
同じ操作プリミティブに含まれる操作には共通の特徴がある．物体が非許容方向に移動
しようとした時に，その方向とは逆に物体に大きな力が働く．この非許容方向の集合が操
作プリミティブ内の操作間で共通しているため，物体にかかる力の方向も共通となる．こ
の力を利用することで compliant manipulation が実現できるため，このような力の特徴
に基づいてスキルを設計することで，同一プリミティブ内の操作に汎用的なスキルを実現
する．
実は，PTG3 と PTG5 には共通する点がある．PTG5 における円運動は無限小の直
線運動とみなすことができる．そのため，PTG3 も PTG5 も直線運動を行うことが共通
している．したがって，PTG3 用のスキルを PTG5 にも適用できる可能性がある．そこ
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door-opening handle-rotating

図 6.2 Compliant manipulationの例．(A)が prismatic関節で拘束された操作の例，
(B)が revolute関節で拘束された操作の例である．

で，PTG3用のスキルを PTG5でも再利用できるようにスキルを設計することを目指す．
PTG3とは異なる点として，PTG5に適用するためには運動中に単一システム条件を満た
すように物体の回転に応じて手の姿勢を変化させる必要がある．この回転操作を PTG3用
のスキルと組み合わせることで PTG5用のスキルを実現する．

6.3 仮定
本論文では，提案する constraint-aware policyの動作環境として以下の仮定を置く．

1. ロボットハンドと物体は一体となって動き，両者間の内力は相殺される (単一システ
ム条件)

2. 操作される物体にかかる慣性力は無視できる
3. 関節機構の摩擦が十分に弱く，操作対象物が目的の軌道に沿って滑らかに移動で
きる

4. ロボットハンドの作業平面と回転軸の方向が既知であり，ロボットハンドと操作対
象物は既知の平面上を移動できる

これらの仮定は現実的に満たすことが可能な仮定である．仮定 1,2に関しては，操作の設
計によって満たすことができる．仮定 1は，ロボットハンドと物体にかかるトルクを減少
させる追加のスキルによって満たすことができる．仮定 2は，物体をゆっくり動かすこと
で満たすことができる．仮定 3は，多くの家庭用物体によって満たされる．なぜなら，家
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constraint

composite body

図 6.3 学習に用いる環境の概念図．単一の複合体（紫色の球体）と prismatic関節（緑
色の線）で構成される．

庭用物体は人間が簡単に扱えるように設計されているからである．最後に，本研究では，
家庭環境を代表する 1つの prismatic関節または revolute関節しか持たない物体に着目し
ているため，仮定 4に関しては作業平面を容易に求めることができる．このような作業平
面は，LfOの枠組みによって人間の手の軌跡から計算することが可能である [85]．もしく
は，ロボットのカメラから得られた三次元モデルに人間が手動で注釈をつけることで可能
である [177,178]．

6.4 学習設計
本論文では，スキルの獲得に深層強化学習を用いる．深層強化学習では，古典制御器と
は異なり，手動のパラメータ調整の手間を軽減され，認識誤差やセンサノイズなどの不確
実性に対して頑健である．そのため，スキル獲得に深層強化学習を採用する．

6.4.1 環境
学習環境は単一システム条件に基づいて設計されている．この環境は単一の複合体と

prismatic関節から構成される (図 6.3)．この複合体は，単一システム条件下でのロボット
ハンドと操作対象物を表している．
この環境では，各時刻において複合体は与えられた進行方向 d ∈ R3 に進もうとする．こ
れによる複合体と拘束の相互作用の結果として，複合体に作用する力 F ∈ R3 が得られる．
拘束は拘束方程式として表現され，力は拘束力を含む運動方程式を解くことによって計算
される [160]．単一システム条件によって，実行時のロボットハンドの手首で測定された力
F が複合体上の拘束力と同一であることは保証されている．
この環境設計は，物体同士の接触シミュレーションなど不安定な要素を考慮する必要が
ないため，シミュレーションコストが低いという利点がある．これによって，シミュレー
ション速度が向上し，学習の高速化につながる．さらに，この環境で訓練されたスキルは
ロボットハンド自体の特性に依存しないため，多様なロボットハンドに容易に適用できる
可能性がある．
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図 6.4 constraint-aware policy による運動方向の更新．紫色の円は物体，緑色の線は
拘束を表す．物体が非許容方向に移動しようとすると，物体に拘束力が働く．この力が
小さくなるように，運動方向が拘束力の方向に向かって修正される．

6.4.2 状態，行動，報酬の設計
状態
状態 st は，センサから得られた力を正規化したもの F̄t ∈ R3 (F̄t =

Ft

∥Ft∥2
)と，ロボッ

トハンドの進行方向 d ∈ R3 から構成される．力を正規化することによって環境の変化に
よって生じる力の大きさの変化に対して頑健なスキルにすることができる．そのため，正
規化された力ベクトルを利用することは重要である．しかし，拘束力が無視できるほど小
さい場合，正規化することでセンサノイズや関節のしなりなどの様々なノイズが増幅され
ることに注意する必要がある．本研究では、これらの要因を無視できるほど拘束力が常に
大きいと仮定する．これらの要因が無視できない場合には，あらかじめ設定した閾値より
も小さな力の大きさをゼロとして計算すればよい．

行動
行動 at ∈ R3 は運動方向を修正する操作として定義される．dt と at が与えられた時，
次時刻 t+ 1の進行方向は以下の式のように表される．

dt+1 =
dt + at

∥dt + at∥2
(6.1)

物体が非許容方向に移動しようとすると，拘束力が物体に作用する．constraint-aware

policyは拘束力が減少するように，この力の方向に向かって運動方向を修正する必要があ
る．図 6.4のように、最適なスキルによる運動方向の更新では，物体と制約の相互作用に
よって生じる拘束力の大きさ ∥F ∥2 を最小化していくことが保証される．したがって、拘
束力の方向を用いて運動方向を適切に修正することができる．なお，拘束力の方向は，関
節機構の摩擦が拘束力より十分弱いという仮定 3のもとで求めることができる．
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報酬
最適なスキルを学習するためには，拘束条件に基づいて適切な報酬関数を設定する必要
がある．そこで，運動方向が制約に沿わない場合を考える．PTG3と PTG5では、ロボッ
トハンドが拘束に沿って移動しない場合，物体に物理的拘束による拘束力が働く．この力
は，運動方向が拘束に沿っているときに最小化されます．従って，以下のように拘束力の
大きさ ∥Ft∥2 に基づいた報酬 rt を提案する．

rt = −∥Ft∥2 (6.2)

6.4.3 単一システム条件のための工夫
Constraint-aware policyは，単一システム条件を仮定して学習され，さらに同様に実行
もされる．単一システム条件を満たすためには，ロボットハンドと物体との間の相対的な
位置と姿勢を維持しなければならない．この条件を満たすための 2 つの主な課題として，
指先の滑りとロボットハンドと物体の接触不足が挙げられる．これらの課題に対しての工
夫を以下で説明する．

指先の滑りへの対処
単一システム条件が崩れる要因の一つとして，大きな撃力によってロボットの指先が操
作対象物で滑ってしまうことが挙げられる．この撃力は，主にロボットハンドが大きな並
進量によって非許容方向に移動しようとした場合に発生する．そこで，この撃力を防ぐた
めに，ロボットハンドがゆっくりと動くようにロボット制御系を実装する．
また，操作対象の向きが変化する PTG5において，手の向きが一定であると指先の滑り
が発生しやすい．そこで，以下のように運動方向の変化に応じて手の向きを変えることで
指先の滑りを回避する．qt を時刻 tにおけるワールド座標系での手の向きを表すクォータ
ニオンとして定義し，以下のように qt+1 を計算する．

qt+1 = ∆qt ⊗ qt (6.3)

ここで，∆qt は，dt と dt+1 の外積を中心に，dt と dt+1 の角度を回転するクォータニ
オンを表す．この戦略は，必ずしも物体の向きに完全に連動した手の向きの変化を保証す
るものではない．手と操作される物体との間の相対的な向きが厳密に固定されていない
場合にのみ適用することができる．その例として，lazy-closure を用いたドア開閉がある
(図 6.5)．このように，手と操作対象との相対的な向きが厳密には固定されていなくても，
Lazy-closureを用いることで接触領域が一定に保たれ，安定した操作でドアを開けること
ができる．
しかし，ハンドル回しのように，ハンドと操作対象物体との相対的な向きが厳密に固定
されている場合には，ハンドの向きをより正確に変化させる方法が必要となる．このよう
な場合には，ロボットハンドと操作対象物の相対姿勢が変化することでトルクが発生し，
このトルクが拘束力として得らてしまうために推定移動方向の修正に失敗する．その結果，
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図 6.5 Lazy-closure によるドア開け．左側に実際の操作の図を示す．右側はロボット
ハンドが lazy-closureでハンドルを把持する様子を図式化したもので，青と緑の丸はそ
れぞれハンドルと接触点を示し，黒い円弧はハンドである．

ロボットハンドがハンドル上を滑ってしまうということが起きる (図 6.6)．これに対処す
るために，ロボットハンドが操作対象物に厳密に連動して回転するような追加のスキルが
必要となる．このスキルは，操作対象物体への接触点群の中心を回転中心として手を適切
に回転できるように設計される．回転軸は作業平面の法線に対応する．この追加のスキル
は，回転軸周りのトルク τ を用いて，以下の処理により各時刻における適切な回転量 w を
推定する．

1. ロボットハンドを回転軸周りに w だけ回転
2. 以下のように w の調整項の ∆w を決定 (β > 0): ∆w = 0 (∥τ∥ ≤ α)

∆w = β (τ > α)
∆w = −β (τ < α)

3. w を w +∆w に更新

wの初期値は w = v
r で計算される．ここで，rは人間の実演から得られた回転半径，vは

各時刻における並進量である．この方針は，w と一時刻の並進に適した回転量との過不足
を計算することができる．(図 6.7)は constraint-aware policyと追加のスキルを組み合わ
せた際の実行の流れである．ロボットハンドは並進と回転を同時に行った後，tauが alpha

より大きい場合，tauが alphaより小さくなるまで追加のスキルを実行して拘束力以外の
力を最小化する．そうでない場合は，constraint-aware policyのみを実行する．このスキ
ルではトルクを最小化するためのパラメータを手動で調整する必要があるが，これらのパ
ラメータは古典制御器の制御パラメータより解釈性が高く調整が容易となる．
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time

図 6.6 ロボットハンドとハンドルとの相対姿勢の変化によるハンドル回しの失敗．

ロボットハンドと物体の接触
単一システム条件を維持するためには，操作対象物とロボットハンドは操作中に常に接
触していなければならない．接触が保証されるのは，ロボットの手首にある力センサに
よって非零の拘束力が測定された場合である．そのため，接触条件は事前に与えられた非
零の拘束力を維持することによって保証できる．したがって，constraint-aware policyに
与える拘束力 F は，生のセンサ値 Fs から事前に定義された予備力 Fd を引いた値（すな
わち，F = Fs − Fd）として定義する．
ロボットハンドの位置の変位は，ロボットハンドと物体との間で許容方向と非許容方向
との変位に分類される．ハンドが非許容方向に移動した場合，ハンドは物体に衝突する．
この場合，単一システムの条件が維持される．推定された運動方向 dがハンドと物体の間
の非許容方向から外れている場合，ハンドは物体から離れ単一システム条件は破られる．
本研究では，運動方向は常にハンドと物体の間の非許容方向の範囲内にあると仮定する．

6.5 シミュレーション実験
提案した constraint-aware policy の性能を，運動方向の誤差が存在する場合に評価す
る．また，共通の拘束を持つ操作に対する提案スキルの汎化能力を検証する．

6.5.1 準備
学習環境は PyBulletシミュレータで実装し，constraint-aware policyは強化学習フレー
ムワークであるMicrosoft Bonsai*1を用いて学習された．
環境のエピソードの長さは 5タイムステップ (T = 5)とした。センサの不確実性を考慮
するために，最初のタイムステップで観測された力と運動方向に一様分布からサンプリン
グされるノイズを加えた．スキルの学習には PPO [165]を用いた．バッチサイズは 6000，
学習率は 5× 10−5 とした．スキル pithetaは，2つの 256次元隠れ層を持つ多層パーセプ
トロンによってパラメータ化されている．活性化関数には，hyperbolic tangent(tanh)を
用いた．

*1 https://www.microsoft.com/en-us/ai/autonomous-systems-project-bonsai
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図 6.7 ハンドと操作対象物体との相対的な向きが厳密に固定されている場合の追加の
スキル．回転軸周りのトルク ∥τ∥ が閾値 β より小さければ一般化された方針が実行さ
れ，そうでなければ追加の方針が実行される．T はエピソードの長さである．

学習された方針は PyBullet シミュレータを用いてテストされた．運動方向は制御ルー
プ内で 100ms 毎に更新され，各タイムステップでロボットハンドは運動方向に沿って 1

cm移動した．各評価において，ロボットハンドが物体を把持するところから始まる．把持
は 4章で学習されたスキルを用いて行われた．

6.5.2 運動方向誤差に対する性能
シミュレーションにおける引き出し開けを用いて，提案スキルの性能を評価した．引き
出しは prismatic 関節で拘束され，引き出しが 25cm移動した時点でエピソードが完了し
たとみなされた．引き出しのハンドルは lazy-closureを用いて把持した．
図 6.8 に結果を示す．初期運動方向は許容方向に 30◦(図 8A) または −30◦(図 8B) の誤
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図 6.8 運動方向誤差がある場合のスキルの性能．(A) は許容方向から 30◦ ずらして初
期運動方向を設定したもの，(B)は −30◦ ずらして初期運動方向を設定したものである．
上段は引き出し開けのシミュレーション結果，下側は許容方向（緑矢印）と運動方向（青
矢印）の間の相対角度の変化を示している．

差を乗せたものとした．どちらの場合も引き出しの開放は成功した．図 6.8 の折れ線は，
許容拘束方向と現在の運動方向との間の相対角度の変化を表している．角度は 0◦ 付近に収
束した．この結果は，提案スキルが，拘束力の方向から運動方向を推定できることを示し
ている．

6.5.3 古典制御器との汎用性の比較
様々な操作に対する汎用性を評価するために，最新の古典制御器 [24] と比較した．実
験には，(A)引き出しを開ける，(B)板を引く，(C)棒を引くという三つの操作を用いた．
これらの操作に用いる force-exertion typeはそれぞれ lazy-closure，active-force closure，
passive-force closure であり，再把持を必要としないタイプを網羅している．この実験で
は，初期運動方向は制約方向から 5◦ 刻みで −30◦ から 30◦ の範囲で誤差を乗せた．古典制
御器の制御パラメータに関しては，引き出しを開ける操作を用いて手動で調整し，それ以
外の操作では同じパラメータを使用した．
結果を表 6.1に示す．提案した constraint-aware policyでは 3つの操作において全ての
試行で成功した．古典制御器では，引き出し開けでは全ての試行で成功したが，パラメー
タチューニングに用いなかった板を引く操作と棒を引く操作では失敗した．この結果は、
提案スキルが古典制御器よりも 3つの操作に対してより汎用的なスキルとなっていること
を示している．
古典制御器による操作の結果の例を図 6.9に示す (Classical-A，Classical-B，Classical-

C)．古典制御器は引き出しを開けることに成功したが，板引きや棒引きには失敗した．板
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表 6.1 引き出しを開ける，板を引く，棒を引くという 3つの操作について，提案スキル
(Proposed)と古典制御器 (Classical)を用いて成功した試行回数の比較．

Drawer-opening Plate-sliding Pole-pulling

Classical 13/13 0/13 0/13

Proposed 13/13 13/13 13/13

引きや棒引きでは推定方向がオーバーシュートすることによって指先に大きな力かかった．
その結果，ロボットハンドは把持を維持することができず，物体を操作することができな
かった．これは，把持によって変化しうる力の大きさに対してパラメータを調整したため
である．例えば，物体と指の衝突による関節の屈曲度合いによって大きさが変化する．こ
の度合いに影響を与える要因の一つが，把持によって異なる関節指令値である．実際には，
把持だけでなく，手と物体の摩擦係数，物体の重さ，指関節の減衰係数，センサノイズな
どによっても大きさは変化する．3 つの操作に対してパラメータを調整することも可能で
あるが，調整には専門的な知識が必要である．また，調整には事前に複数の環境を用意す
る必要があり，手間がかかる．これは家庭環境のような事前に環境を想定できないような
場合には不適である．
提案スキルによる操作の結果の例を図 6.10 に示す (Proposed-A，Proposed-B，

Proposed-C)．古典制御器とは異なり，提案スキルは 3つの操作全てに成功した．これは，
スキルの入力が，環境や把持の変化に敏感な力の大きさの代わりに，正規化された力を含
んでいるからである．正規化された力を用いることで把持の変化に対して頑健になる．

6.5.4 PTG5への性能
提案スキルを，回転関節を含む 2つの異なる操作（ドア開けとハンドル回し）で実行し
た．初期運動方向は許容方向から 15◦ ずらした方向に設定された．ドア開けとハンドル回
しでは，それぞれハンドルは lazy-closure と passive-force closure で把持された．なお，
単一システム条件を満たすために提案スキルに追加で 6.4.3で説明した工夫を行った．
結果は図 6.11 に示すように，提案スキルが適切に運動方向を変更できることが示され
た．このように，提案スキルは単一システム条件下で，prismatic 関節と revolute 関節の
両方を持つ操作に対して実行可能である．また，回転半径が異なる場合でも，拘束力はハ
ンドルから回転中心に向かうという性質は共通しているため，回転半径が異なる操作にも
適用可能である．
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図 6.9 古典制御器による操作の結果．
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図 6.10 提案スキルによる操作の結果．
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図 6.11 提案スキルによる操作の結果．
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Robot hand
(Shadow Dexterous Hand Lite)

Force-torque sensor
(Leptrino FFS)

Manipulator 
(Nextage)

図 6.12 用いたロボットの図．腕とハンドの間に力センサが取り付けられている．

6.6 実機実験
本スキルの実世界のロボット上での実行可能性を評価する．

6.6.1 準備
実験には，腕に 6 自由度を持つ Nextage*2を利用した．このロボットには，4 本指のロ
ボットハンドである Shadow dexterous hand lite*3を取り付けた．力センサには Leptrino

FFSシリーズ*4を使用し，図に示すように Nextageと Shadow dexterous hand lite の間
に取り付けた．
実験は二つ行われた．一つ目が引き出し開けによるスキルの性能調査である．この実験
では引き出し開けを 10回行い，その成功数を調査した．許容方向に約 ±20◦ の誤差を乗せ
た場合の試行を 5回ずつ行った．二つ目が PTG5への適用可能性の調査である．この実験
では，ドア開けとハンドル回しが実機でも実行できるのかどうかを調査した．

*2 https://nextage.kawadarobot.co.jp/
*3 https://www.shadowrobot.com/dexterous-hand-series/
*4 https://www.leptrino.co.jp/product/6axis-force-sensor
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表 6.2 提案スキル (Proposed)で引き出し開けに成功した試行回数．

Drawer-opening

Proposed 7/10

6.6.2 結果
表 6.2に引き出し開けの成功数を示す．10回中 7回成功した．提案スキルは，力の大き
さではなく正規化された力を用いることで，シミュレーションと現実の間のギャップを小
さくしている．その結果，提案スキルでは追加の訓練なしに実世界に適用することができ
たのだと考えられる．
図 6.13に提案スキルを用いた引き出し開けの成功例と失敗例を示す．また，図 6.14に
成功例の場合の許容方向の変化と力センサで得られた値の遷移を示す．左側は，操作時に
使用した座標系を示しており，右上は許容方向 (−1, 0, 0) と推定運動方向とのなす角度の
変化を示している．また，右下のグラフは，手首の力センサで得られた力の大きさの変化
を示している．成功例では，引き出しを開く動作の実行中に，角度誤差と拘束力の大きさ
が減少していることがわかる．
失敗例では，推定方向が大きくずれた際にハンドルから手が抜けて把持が維持できなく
なってしまい，その結果，拘束力が取得できなくなり失敗した．このような失敗を防ぐ方
法の一つとして，対象操作物体の把持が維持できなくなってしまった際に復帰する機構を
追加することが挙げられる．
図 6.15に (A)ドア開けと (B)ハンドル回しの実行結果の例を示す．実機でもシミュレー
ションと同様にドア開けやハンドル回しが実行可能であることが分かった．図 6.16にドア
開け中の手の位置と力方向の遷移を示す．右上はドア開け中の人差し指位置，運動方向，
力方向の遷移を示しており，左上は操作開始時の人差し指位置を原点とした実行時の座標
系を示す．下段は，運動方向と初期動作方向 (−1, 0, 0) とのなす角度を示している．右上
に示すように，観測された力方向に基づいて動作方向が変化し，その結果，ドア開けに成
功したことがわかる．また，下段の図から，徐々に初期運動方向と推定運動方向のなす角
度が大きくなっていることが実際に分かる．
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time(Success)

(Failure) time

図 6.13 提案スキルを用いた引き出し開けの実行の成功例 (Success)と失敗例 (Failure)．
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z

図 6.14 提案スキルを用いた引き出し開けの実行の際の推定方向と力の大きさの遷移．
左上は座標系，右上は推定運動方向と許容方向 (−1, 0, 0) のなす角度の変化，右下は力
センサによる力の大きさの変化を示している．
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図 6.15 提案スキルの実機での実行の様子．(A)はドア開け，(B)はハンドル回しの結果である．
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図 6.16 提案スキルを用いたドア開けの実行．左上は人差し指を原点とする座標系，右
上は人差し指の位置（黒丸），運動方向（青矢印），力の方向（赤矢印）の遷移（メートル
単位），下段は初期運動方向 (−1, 0, 0)と運動方向のなす角度を示している．
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6.7 議論
6.7.1 実験結果に対する考察
本論文では，物体に作用する拘束力の方向を用いて学習させて様々な未知の操作に対し
て汎化された constraint-aware policy を提案した．本実験では，PTG3と PTG5に含ま
れる操作に対する提案スキルの有効性を調べた．その結果、古典制御器では失敗した板を
引く操作や棒を引く操作においても提案スキルを適用できた．環境と報酬は単純であるが，
学習されたスキルは汎用的であることが分かった．さらに，ドア開けるとハンドル回しに
も適用可能であることが分かった．最後に，提案スキルは追加の学習なしで実ロボット上
で実行可能であった．以上の結果から，提案スキルは prismatic関節や revolute関節を用
いた操作に汎用的であることが示唆され，これらの関節を持つより多くの操作に適用でき
る可能性があることが分かった．
パラメータ調整にかかる手間において，提案手法は古典制御器 [20, 24] と比較して優れ
ている．古典制御器では制御パラメータを手動で調整する必要があるが，提案手法では学
習によってパラメータを調整することができる．学習にかかる手間に関しては，強化学習
や模倣学習 [23, 148,149]によって学習する手法と比較して，本方法は 1つの環境しか必要
としない．これらの手法では，学習に必要な操作対象の環境（本研究では 5つの環境）を
全て用意するのに対し，提案手法では拘束と複合体のみの単純な 1つの環境で学習が可能
である．これは，操作プリミティブ内の拘束力の共通した特徴に基づく設計の利点である．

6.7.2 他の操作プリミティブへの適用可能性
家庭環境における多くの操作は，拘束に基づいて分類することができる [27]．この分類
には prismatic関節や revolute関節を持つ操作プリミティブと，その他の拘束を持つ操作
プリミティブが含まれる．家庭環境における様々な操作を実現するための一つ方法は，操
作プリミティブごとにスキルを設計することである．家庭環境における様々な操作を実現
するために，提案手法の概念を他の拘束に適用することができる可能性がある．本手法の
ように，同じ拘束を持つ様々な操作を 1つの操作プリミティブとして考え，その中での共
通の特徴を意識してスキル設計することが重要であると考えられる．共通の特徴を抽出す
ることは今後の展望である．
本手法では力をフィードバックとして用いるスキルを設計した．この設計方法は，操作
中に拘束の次元が変化しないようなものに関しては適用することができる．例えば，机を
拭く操作等が含まれる操作プリミティブやお椀を拭く操作等が含まれる操作プリミティブ
に対しても同様のスキル設計が適用できる可能性がある．一方で，peg-in-holeのような操
作では操作中に拘束の次元が変化してしまい，同様の設計は難しい．peg-in-hole中に，ペ
グは空中で自由に動ける状態から穴に沿ってしか動けなくなるように拘束が変化する．こ
のような場合には，力のみから許容方向を特定することが困難となる．これに対する解決
策としては，視覚フィードバックを用いることが挙げられる．視覚フィードバックを用い
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図 6.17 Constraint-aware policyの LfOへの統合．図はドア開けの際の実行の流れを
示している．

た汎用的なスキルの設計に関しては，今後の展望である．

6.7.3 LfOとの組み合わせ
PTG5では PTG3とは異なり追加のスキルを必要とする．そのため，実行時には対象と
する操作がどの操作プリミティブに含まれているのかに関する情報が必要となる．これは
LfOの枠組みを用いることで，人間の言語指示から特定することが可能である [4, 85]．さ
らに，人間の実演動作から作業平面や移動方向の初期値，回転半径を推定することが可能
であり，これは実行時に用いることができる (図 6.17)．
PTG5 では必要となる追加のスキルが対象物体を把持する際の force-exertion type に
よって異なることが分かった．Lazy-closureのような non-prehensile graspで対象物体を
把持した場合，手と物体の姿勢が大まかに連動していれば単一システム条件を満たすこと
ができたが，passive-force closure のような prehensile grasp で対象物体を把持した場合
には厳密に姿勢を連動させる必要がある．このような性質から必要となる追加のスキル
が force-exertion type によって変化するのである．この追加のスキルの選択に関しても，
LfOの枠組みを用いて人間の実演から force-exertion typeを取得することで解決すること
ができる．
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6.7.4 異なるハードウェアへの再利用性
本論文では，単一システム条件を仮定し，ハードウェアの仕様を考慮することなくロボッ
トハンドに適用可能な制約を考慮したポリシーを設計した．新しいハードウェアを使用す
る場合，ロボットプログラマは通常ソフトウェアを修正しなければならず，時間がかかる
ことがある．この問題に対処するために，再利用性を可能にするいくつかのソフトウェア
プログラムが既に開発されている．本研究の成果は，この分野へのもう一つの貢献である．
提案スキルを使用することで異なるハードウェアへの再利用性を実現できる．再利用性を
実証するために提案スキルの異なるロボットハンドへの再利用性を検証することは今後の
展望である．

6.7.5 本手法の限界
単一システム条件の崩れ
提案スキルは単一システム条件下を想定して実装された．単一システム条件の違反例と
して，指先と操作対象との間の滑りがある．この滑りは，運動方向．回転軸，回転半径の
推定誤差が大きいために発生する可能性がある．これらの問題は，提案スキルだけでは対
処できない．解決策として，指先にかかる力を用いて指先を器用に動かすことで接触位置
を維持するための追加のスキルを設計することが考えられる．これを実装するためには触
覚センサが必要である．これは今後の展望である．

拘束力の正規化
関節の慣性力と摩擦は拘束力より弱く無視できると仮定した．本実験ではこの仮定が満
たされ，この仮定を採用することができた．しかし，この仮定を満たさない場合もある．
例えば、運動方向の推定誤差が 0◦ 付近の場合である．この場合，弱い慣性力や摩擦を正規
化すると増幅されてしまう．この場合，システムが不安定になる．不安定性を回避するた
めには，あらかじめ定義した閾値より小さな力の大きさをゼロ値として計算する必要があ
る．閾値をどのように定義するかは今後の課題である．

in-hand manipulationによる PTG5の実行
本論文では，PTG5の中でも回転中心が指先が作る凸包の中に含まれないような場合を
対象とした．凸包の中に含まれる場合としては，つまみやコンロを回す操作が挙げられる．
このような場合には，回転操作を無限小の並進とみなすことができないため，提案手法を
適用することができない．一般にコンロを回す操作には指先の器用な動作である in-hand

manipulation を使用することが多い．コンロを回す操作に関しては active-force closure

を保ったまま物体を回転することになるので，前章で提案したプリミティブを応用するこ
とで操作できる可能性がある．この方法の設計に関しては今後の展望である．
PTG5 の中でも上述のように in-hand manipulation で行うか手の移動のみで操作を行
うかで分類する必要があった．また，把持の種類によって必要となる追加のスキルが異な
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るため，把持の種類でも分類する必要があった．このように汎用的なスキルを実現するた
めには，同一プリミティブ内でもさらに細かく分類が必要になる可能性がある．どの程度
の細かさで分類する必要があるかについての議論も今後の展望である．

6.8 おわりに
本研究では，prismatic関節や revolute関節を持つ操作プリミティブ (PTG3, PTG5)に
含まれる様々な操作に適用可能な constraint-aware policyを提案した．このスキルを学習
するために，操作プリミティブが持つ共通の特徴に基づいて学習環境と報酬関数を設計し
た．実験の結果，シミュレーションにおいて運動方向の推定誤差が適用された場合であっ
ても，PTG3が含む操作 (引き出し開け，板引き，棒引き)において，単一のスキルで実行
できることが示された．また，従来の古典制御器とは異なり，環境変化に対して頑健な実
行が可能であった．また、PTG5が含む操作 (ドア開け、ハンドル回し)においても提案ス
キルを実行することができた．さらに，引き出し開け，ドア開け，ハンドル回しの 3つの
操作について，実機で訓練なしに実行することに成功した．
提案スキルは単純な環境下で学習されたが，様々な操作に対して適用することができた．
従来の強化学習手法では，対象となる操作ごとに環境と報酬を特別に設計していたのに
対して，本手法は様々な操作に共通した拘束力に基づいて環境と報酬を設計した．これに
よって，PTG3と PTG5が含む操作に汎用的なスキルが設計できた．
様々な操作が可能なロボットシステムを実現するためには，各操作プリミティブに対し
て汎化されたスキルを設計することが重要である．家庭内操作は物理的制約によって有限
個のプリミティブに分類することができる [27]．そのため，各プリミティブにスキルを用
意できれば，全ての家庭内操作を実現できるようになる可能性がある．汎化にとって重要
なことは，各プリミティブに共通する特徴に着目して環境と報酬を設計することである．
本論文では，物理的制約を考慮する上で基本となる prismatic関節と revolute関節を持つ
操作に対して constraint-aware policyの概念を検証した．これは，汎用的な家庭用ロボッ
トの実現に向けた第一歩となる．
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第 7章

議論

本章では，各動作に対して本論文で提案した手法による実験結果や，それに対する考察
を行う．特に，本論文の主題であった以下の二点を満たすスキルライブラリの設計に関し
て議論を行う．

1. 家庭環境において適したプリミティブの選択が可能
2. 非構造化環境において再利用可能なプリミティブスキル

さらに，本論文の限界やそれに対する今後の展望を述べる．

7.1 Grasp

本論文では，人間の把持分類やロボットの把持分類といったトップダウン知識に基
づいて，作業の実行に重要である物体に対する力のかけ方によって分類された force-

exertion type という新たな把持分類を提案した．force-exertion type と Learning-from-

Observation(LfO)の枠組みを組み合わせることで，適切に把持を行わなければ上手くいか
ない作業を実現することができた．
多くのタスクプランナでは把持プリミティブが考慮されておらず安定把持を行うことの
みに焦点が当てられているため，必ずしも目的作業にとって適切な把持が実現されるわけ
ではない．そのため，場合によっては作業の実行に失敗してしまう．本論文では，物体への
力のかけ方で把持プリミティブを設計し，タスクプランナの一種である LfOと組み合わせ
ることで作業を実現した．このことから，要素 1を満たしたスキル設計ができたと言える．
物体の大きさ・形状やアプローチ方向を randomizationすることで，これらが異なる場
合であっても頑健に把持ができることが実験結果から示された．この結果は，物体の大き
さ・形状やアプローチ方向が変化するたびにスキルを設計する必要がないということを示
唆している．これらが変化すると把持に必要な動作も変化するはずだが，把持動作に対し
て再利用可能なスキルが学習できたということになる．このことから，要素 2を満たした
スキル設計ができたと言える．
本論文の限界として，持ち替え動作が必要な把持プリミティブのスキル設計や，パーツ
を考慮した把持の実現が挙げられる．本論文では passive-form closureや no-closureに対
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するスキルは設計しなかった．これらの把持プリミティブを実現するには，一度別の把
持プリミティブで物体を掴んだ後に，目的とする把持に変化させる必要がある．例えば，
passive-form closureであれば，物体を active-force closureで把持した後に指先で物体を
巧みに操ることで実現できる．No-closure も同様の動作によって実現できる．これには
In-hand manipulationのスキルが必要となり，第 5章で設計したスキルを組み合わせるこ
とで実現できる可能性がある．これは今後の展望である．
本論文では，物体が superquadrics で近似できると仮定して実験を行ったが，実際には
物体は複数のパーツから構成されることが多い．そのような場合，物体の機能を使用する
には，適切なパーツを把持する必要がある．作業の達成のためには，パーツを考慮して把
持することは無視できない要素である．これに関しては，画像上の物体のパーツを特定す
る part segmentationを組み合わせることで実現できる可能性がある．これも今後の展望
である．

7.2 In-hand manipulation

本論文では，手の中での物体操作 (In-hand manipulation) だけではなく操作後に目的
の作業に適した把持を実現するような操作である In-hand manipulation のスキルライブ
ラリを設計した．In-hand manipulation は作業の実現に不可欠である．従来の in-hand

manipulationに対する強化学習手法では，物体姿勢の変化のみが学習され，把持の実現に
関して学習することが困難であった．本手法は，in-hand manipulationを接触状態の変化
というトップダウン知識に基づいて複数のスキルに分割して学習し，それらを組み合わせ
ることで in-hand manipulationを実現した．
実験の結果，本手法は active-force closure から active-force closure への把持の遷移を
実現できることが示された．これは，接触状態の変化に基づいてスキルを分割し組み合わ
せたことで，目的とする接触状態の遷移の実現が保証されたからである．把持の遷移は接
触状態の遷移とみなせるため，学習したスキルを組み合わせることで目的とする接触状態
まで遷移することができた．このことから要素 1を満たしたスキル設計ができたと考えら
れる．
物体の大きさ・形状の変化に頑健なスキル学習されていることも確認された．この結果
から，物体の大きさ・形状の変化に対して再利用可能であるスキルが学習されたというこ
とが示唆される．関節角度の指令値と実測値との差から物体の大きさ・形状を認識するこ
とで，それに応じた動作を学習できたのだと考えられる．このことから要素 2を満たした
スキル設計ができたと考えられる．
本論文の限界として，active-force closureから passive-form closureや no-closureへ遷
移するためのスキル設計や，更なる接触状態の追加，視覚情報を組み合わせたスキルの設
計が挙げられる．本論文では，active-force closureから active-force closureへの遷移のみ
を対象にスキルを設計した．active-force closureから passive-form closureや no-closure

への遷移も日常生活で多く見られるため，このスキルの設計もより広範囲の作業を実行す
るためには必要不可欠である．この遷移に関しては，本論文で設計した接触状態の遷移を
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行うスキル以外に，接触状態を維持したまま物体の位置姿勢の変化を行うスキルを追加す
れば実現できる可能性がある．この検証は今後の展望である．
本論文では，物体の向かい合う二面に指先がある接触状態のみに焦点を当ててスキルを
設計したが，実際にはそれ以外の面に指先がある場合も存在する．例えば，箱の角を指先
で押して箱を回転させる際に出現する．このような接触状態への遷移や，その接触状態の
時の物体姿勢の変化を行うスキルを追加することでより多くの操作を行うことができる可
能性がある．
本論文では常に物体の中心付近に指先があることを仮定してスキル設計を行った．物体
の位置を変化させる場合には，この仮定は満たされない．そのような場合には，物体のどこ
に指先があるかを把握しておくことが操作にとって重要となる．これは物体と指先が写っ
た画像や点群をスキルの入力に加えることで解決できる可能性がある．このスキルの学習
が上手くできるかどうかの検証は今後の展望である．

7.3 Compliant manipulation

本論文では，拘束力に基づいて実行中の手の軌道を調整することで物理的拘束を持つ物
体を操作する compliant manipulation 用のスキルを設計した．家庭環境には予測できな
い量の compliant manipulation が必要な操作が存在するため，要素 2 を満たすスキルを
設計することが重要である．Compliant manipulation が必要な操作は物理的拘束により
有限個のプリミティブに分類できる．そこで，本論文では各プリミティブに対して，その
プリミティブが含む操作に汎用的なスキルである constraint-aware policyを設計すること
を提案した．
実験の結果，prismatic 関節や revolute 関節を持つ物体に対する操作プリミティブであ
る PTG3，PTG5 に対して汎用的なスキルが学習できていることが分かった．これはプリ
ミティブ内に含まれる操作間に共通の特徴に基づいてスキルを設計したことによるもので
ある．この結果から，要素 2を満たすスキル設計ができたと考えられる．
本論文では，PTG3と PTG5に対してのみスキル設計を行ったが，同様に共通の特徴に
基づいてスキル設計を行うことで他のプリミティブに対しても汎用的なスキルが実現でき
る可能性がある．Compliant manipulation が必要な操作は有限個のプリミティブに分類
できるため，必要なスキルも有限個に抑えることができる．そのため，有限個のスキルで
無限個の操作に対応できる可能性がある．様々な操作に汎用的なスキルを学習させる方法
として，大量の操作データを模倣学習する手法 [25, 26, 42, 76, 148–151]も存在するが，分
布外の操作に汎化することが未だに難しい [31]．そのため，現状では家庭環境に存在する
予測できない量の操作に汎化することは困難である．一方で，本論文で提案した手法であ
れば，有限個のスキルを用意すればそれらに対処できる可能性がある．これはトップダウ
ン知識を用いてスキル設計を行う利点である．
本論文の限界として，指先動作も含めたスキル設計，PTG5用スキルが持つ仮定の緩和，

PTG3，5以外のプリミティブへのスキル設計が挙げられる．提案スキルは単一システム条
件下を想定して実装された．単一システム条件の違反例として，指先と操作対象との間の
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滑りがある．この滑りは，運動方向．回転軸，回転半径の推定誤差が大きいために発生す
る可能性がある．これらの問題は，手の動きだけを行う提案スキルだけでは対処できない．
解決策として，指先にかかる力を用いて指先を器用に動かすことで接触位置を維持するた
めの追加のスキルを設計することが考えられる．これを実装するためには触覚センサが必
要である．これは今後の展望である．指先動作まで含めたスキルの学習に，本論文で学習
したスキルが事前学習モデルとして機能する可能性もある．この検証も今後の展望である．
PTG5用スキルは回転軸の方向が既知であるという仮定のもとで実行されている．この
仮定はかなり強い仮定であり，実際には小さな誤差が発生してしまうことの方が多い．誤
差が発生する場合，作業平面からの離脱による力が発生する．この離脱力に対処する動作
まで含まれたスキル設計が必要になる．これは PTG3 用の環境ではなく PTG5 用の環境
を用意して学習を行えば学習できる可能性がある．
本論文では，PTG3と PTG5に対してのみスキル設計を行ったが，実世界にはそれ以外
のプリミティブも存在するため，より広範囲の操作も実現するためにはそれらに対するス
キル設計も必要になる．本手法では力をフィードバックとして用いるスキルを設計した．
この設計方法は，操作中に拘束の次元が変化しないようなものに関しては適用することが
できる．例えば，机を拭く操作等が含まれる操作プリミティブやお椀を拭く操作等が含ま
れる操作プリミティブに対しても同様のスキル設計が適用できる可能性がある．一方で，
peg-in-hole のような操作では操作中に拘束の次元が変化してしまい，同様の設計は難し
い．peg-in-hole中に，ペグは空中で自由に動ける状態から穴に沿ってしか動けなくなるよ
うに拘束が変化する．このような場合には，力のみから許容方向を特定することが困難と
なる．これに対する解決策としては，視覚情報を用いることが挙げられる．視覚情報から
拘束の変化を検知することで動作を修正すれば所望の操作ができる可能性がある．この検
証は今後の展望である．

7.4 トップダウン知識による動作分類とスキル設計
本論文全体として，トップダウン知識に基づいて動作分類を行い，分類された各プリミ
ティブに対してスキルを設計した．そして，このスキルをモジュールとして組み合わせる
ことで目的の作業を再現した．トップダウン知識に基づいて動作分類を行うことの利点と
しては，プリミティブ内で共通した特徴に基づいてスキルが設計できるため，汎用的なス
キルが学習できる可能性がある点である．これによって，学習したスキルは再利用可能性
を持つ．学習したスキルが再利用可能である場合，そのスキルは一つのモジュールとして
システムに組み込むことができる．再利用可能なモジュールが複数ある場合，それらの組
み合わせで記述できる様々な作業を実行できるようになる．そのため，動作ごとに学習す
るスキルを学習する必要がなく，さらに，未知の作業でも再利用可能性によって実行がで
きる可能性があるという利点がある．
このような利点は，収集した動作データからスキルを学習するようなボトムアップ型の
手法には無いものである．ボトムアップ型手法では，収集したデータ分布内であれば比較
的高精度で困難な作業が実現できるものの，収集したデータ分布外の動作に対応できない
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可能性がある．また，高精度で作業を実現したい場合には，その作業の動作データを収集
し直す必要がある．そのため，未知の作業が多く存在する家庭環境でこのような手法を適
用することは困難である．一方で，本手法では，作業ごとに学習し直す必要がなく，未知
の作業にも適用できる可能性がある．今後，スキルを増やしていくことで，さらに多様な
作業ができるようになると考えられる．
ただ，本論文で学習を行った compliant manipulationのスキルのように，再利用可能性
のみに着目して設計してしまうと，指先動作のような再利用できない部分の学習が行えず
成功率が下がってしまう可能性がある．この場合にはボトムアップ型手法と組み合わせて
いくことが重要であると考えらえる．その際に，in-hand manipulationの学習時のように
適切に状態行動空間を分割して学習することで，学習分布が狭くなり汎化しやすくなる可
能性がある．そのため，今後の方針として，トップダウン知識によって分類されたプリミ
ティブ内に汎化するようなスキル学習が可能なボトムアップ型手法を検討するということ
が一つの方向として挙げられる．

7.5 今後の展望
7.5.1 学習時間の効率性の調査
作業を動作プリミティブに分割して学習を行うことで，複数の作業を行うのに必要なス
キルの学習時間を短縮できる可能性がある．これは，プリミティブが異なる作業間におい
て再利用可能性があるからである．図 7.1にスキルの組み合わせの例を示す．例えば，物
体を上から掴んでから他の場所に置く動作や板を掴んで引く動作を考えてみると，始めの
把持の仕方は共通であるので，この把持動作を再利用することができる．同様に，板を掴
んで引く動作，棒を掴んで引く動作，引き出しを引く動作では，把持の仕方は異なるもの
の，物体操作の仕方に関しては共通であり，この部分も再利用可能である．そのため，作
業間で少なくとも把持や物体操作の部分に関しては汎用的に使えるため，作業に応じて何
度も把持や物体操作を学習をさせ直すということは必要がなくなるはずである．目的作業
が大量にある場合に，作業全体を学習するよりも，個別にプリミティブを学習して組み合
わせる方が必要なスキルが少なくて済むはずである．さらに，学習時間も少なくて済むは
ずである．この効率性の検証は今後の展望である．

7.5.2 更なるスキルの設計
本論文で設計したスキルは一部のスキルのみであり，全ての操作に対して適用できるス
キルライブラリを作成するには更なるスキルの設計が必要である．Graspのスキルである
passive-form closure や no-closure は in-hand manipulation のスキルが必要である．こ
れに対しては本論文で学習したスキルが適用できる可能性がある．In-hand manipulation

に関しては，更なるスキルとして接触状態の変化をさせずに物体の位置姿勢の変化を行う
スキルが挙げられる．これに関しては，既存の in-hand manipulationの手法の報酬設計を
基に学習できる可能性がある．Compliant manipulationに関しては，本論文では力フィー
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図 7.1 スキルの再利用可能性を活かしたスキルの組み合わせによる作業の実行例．

ドバックのみを入力とするスキル設計を行ったが，今後は視覚フィードバックも加えたマ
ルチモーダルな学習が必要になると考えられる．この学習方法に関しては今後検証する必
要がある．

7.5.3 スキルを組み合わせた実行
本論文で設計したスキルは LfOのようなタスクプランナと接続することで，逐次的に実
行することが可能である．このような実行の際に，前のスキルの結果得られる状態が実行
しようとしているスキルが想定する入力分布外になってしまうような分布シフトが起きて
しまった場合，現在のスキルが失敗してしまう可能性がある (図 7.2)．例えば，active-force
closure で把持した位置が in-hand manipulation のスキルの想定した位置とは離れてし
まっている場合に，上手く実行できないということが起こる．これに対処する方法として，
より入力分布を広げて学習するということが挙げられる．また，実行時に上手くいかない
場合に再学習を行うということも一つの解決策である．本論文が提案したシステムのよう
に動作を分割しておくことで，上手くいかないスキルのみを取り出して再学習ができる．
動作を分割していない場合には動作全体を再学習する必要があるため，このようなことは
できない．これはトップダウン知識を基に動作を分割することの利点である．

7.5.4 ボトムアップ型手法との組み合わせ
上述したように，トップダウン知識に基づいて再利用可能性のみに着目してスキルを設
計してしまうと，再利用できない部分の学習が行えず作業の成功率が下がってしまう可能
性がある．より成功率を上げる方法として，再利用できない部分も含めてボトムアップ型
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Skill B …

想定⼊⼒分布

実際の⼊⼒分布

図 7.2 分布シフトによる失敗．青色で示した分布が Skill Aから入力される分布で，黄
色で示した分布が Skill Bが想定した入力分布である．

手法を適用することが挙げられる．
ボトムアップ型手法の適用時には従来の研究のように全ての動作を学習しようとするの
ではなく，トップダウン知識に基づいて適切に状態行動空間を分割して学習することで，
学習分布が狭くなり汎化しやすくなる可能性がある．そこで，今後の方針として，トップ
ダウン知識によって分類されたプリミティブ内に汎化するようなスキル学習が可能なボト
ムアップ型手法を検討するということが一つの方向として挙げられる．具体的には，ある
プリミティブ内に含まれる複数の動作のデータを収集し，模倣学習することが挙げられる．
データ間に共通部分があるため，全く関係ない動作が混ざったデータを学習するよりも，
汎化性能が上がる可能性がある．さらに，非共通部分の分布は全く関係ない動作が混ざっ
たデータよりも狭いため，汎化できる可能性は比較的高いと考えられる．

7.5.5 動作の本質的な部分の抽出
本論文では，動作の本質的な部分を抽出することでプリミティブを分類した．この抽出
は動作の観察によって行われている．そのため，観察から動作の本質が得ることが難しい
ような場合には本手法のようにプリミティブ分類を行うことが困難である．例えば，柔軟
物体のような接触状態が容易に定義できないような場合が挙げられる．このような場合へ
の対処方法としては二つ挙げられる．一つ目は，接触状態ではなく物体の状態そのものに
着目する方法である．例えば，ひも結びをひもの状態によって表現する [81] というよう
に，作業中の物体自体の状態遷移をプリミティブとして定義する方法が考えられる．二つ
目は，大量の実演データから重要な部分を抽出する方法である．人間が模倣を行う際のミ
ラーニューロンシステムにおいて，単なる行動の模倣ではなく行動価値を推定している可
能性があることが報告されている [179]．これは行動の本質的な部分を抽出していることだ
と捉えることができる．このような抽出を計算機で行う方法として逆強化学習が挙げられ
る．逆強化学習を用いてある動作における重要な部分を抽出するという方法が，接触状態
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が容易に定義できないような場合のプリミティブ設計に役立つ可能性がある．

7.5.6 家庭用ロボットのデザイン
今後，本論文で提案したスキルを実行できるロボットを家庭用ロボットとして導入する
場合に，どのようなデザインのものが適しているのかどうかを考える必要がある．家庭内
作業は無数にあるため，産業用ロボットのように作業ごとにロボットを導入するのは非現
実的であり，一台で多様な作業を行えることが好ましい．そのためには，多様な物体を扱
うための多指ハンド，多様なハンド姿勢を達成するための多関節アーム，多様な作業場へ
移動するための足をロボットのデザインとして採用するべきだと考えられる．以上の議論
はロボットの機能的な観点での必要条件であるが，家庭へ導入する際には人間に受け入れ
られるかどうかも重要である．実は，人型ロボットの方がそうでないロボットよりも好ま
れるということが報告されている [180]．また，人間にとって予測可能な動きをする方が心
理的負荷が低いということも報告されている [181]．関節の数が多いロボットの場合，逆運
動学の解が多く存在するため人間の予測した動きから外れやすくなると考えられる．おそ
らく，人間と同程度の関節数でないと予測が難しいと考えられる．以上から，これらの報
告を考慮すると，ロボットのデザイン面では人体形状を模倣したロボットを開発するべき
であると考えられる．さらに，今後は人間が予測可能な動きを再現するような関節角度を
求める逆運動学の手法を検討することが重要になってくると考えられる．

7.5.7 求められる家庭内作業の網羅
家庭用ロボットにどんな作業を代替して欲しいかを調べた研究 [30]において，人間より
もロボットの方に代行して欲しく，かつ肉体的な作業で理論上可能なものを分析した．そ
の結果，Locomotionや物体認識は既存手法 [167,182]によってできるという前提で現状の
プリミティブスキルで 60%程度が可能で，過半数の作業は理論的には実行可能になったと
考えられる．一方で，不可能な作業は，柔軟物体操作，拘束が途中で変化する操作，双腕
操作が関わる作業であった．今後は，柔軟物体操作や双腕操作の設計や，拘束が途中で変
化する操作のために視覚フィードバックを含めたスキル設計を行なっていくことが実行可
能な作業を増やしていくために重要である．

7.6 本論文の限界
以上を踏まえて本論文の限界を述べる．

7.6.1 スキルライブラリの LfOシステムへの統合
本論文では Grasp, In-hand manipulation, Compliant manipulationの三つの分野に対
して，LfOに繋ぐことができるスキルライブラリの構築を行なった．しかしながら，これ
ら三つを統合した実行に関しては行うことができておらず，システム全体の評価は行って
いない．これは今後の展望である．
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7.6.2 学習を行わなかったプリミティブスキルの学習設計
プリミティブの考察を行なったものの，プリミティブの学習を行なったのは基礎的で頻
出のプリミティブのみである．そのため，全てのプリミティブに対してスキルが学習でき
たわけではない．学習を行わなかったプリミティブスキルの学習を行い，スキルライブラ
リを完成させることが次の段階として挙げられる．その際に，本論文で提案したようなプ
リミティブに固有の共通特徴に基づいた学習設計思想が活用できる可能性がある．この検
証は今後の展望である．

7.6.3 異なるハードウェアでのプリミティブスキル学習
本論文で提案した Grasp，In-hand manipulation のプリミティブにはハードウェアに
前提がある．Grasp では少なくとも対向する二つの指があることが前提になっている．
In-hand manipulationでは少なくとも 4本の指があることが前提となっている．以上のよ
うなハードウェアの制約さえ満たせば，提案したプリミティブが変化することはない．一
方で，プリミティブスキルは再学習が必要である．これは強化学習時の環境がハードウェ
ア依存の環境になっているからである．状態や行動，報酬関数といった学習設計自体は
ハードウェアに非依存であるように設計したため，本論文で提案した学習設計が再利用で
きる可能性がある．このような異なるハードウェアでのプリミティブ学習は今後の展望で
ある．
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第 8章

結論

提案したスキルライブラリ設計思想

図 8.1 本論文で提案したスキル設計思想とその応用例．

本論文では，手腕を巧みに用いた動作を含む家庭内作業が可能な家庭用ロボットに向け
たスキルライブラリの設計を目的として，手腕を用いた動作の中でも，特に作業の遂行に
おいて必要不可欠な Grasp，In-hand manipulation，Compliant manipulation に焦点を
当ててスキルを設計した．家庭内作業を行うためには，以下の二点を満たすスキルライブ
ラリを設計する必要があるが，これまでの研究ではこれらの要素を満たす設計ができてい
なかった．

1. 家庭環境において適したプリミティブの選択が可能
2. 非構造化環境において再利用可能なプリミティブスキル

本論文では，これまでの動作分類の研究で得られたトップダウン知識に基づいて，スキル
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を設計することで上述した要素満たしたスキルライブラリを設計した (図 8.1)．
第 4章では，Graspに関するスキルライブラリを設計した．物体への力のかけ方という
トップダウン知識に基づいて新たに force-exertion typeという把持分類を提案した．提案
した force-exertion typeと人間の実演から必要なパラメータを抽出できる Learning-from-

Observationと提案したスキルライブラリを組み合わせることで，(1)コップを掴んでカゴ
に入れる，(2)冷蔵庫のハンドルを掴んでドアを開ける，という，後続スキルの成功のため
に適切に把持を選択する必要がある 2つの作業が実機で成功できることを確認した．また，
学習したスキルは物体の大きさ・形状やアプローチ方向の変化に頑健であることを示した．
これによりスキルが様々な動作に対して再利用可能性があることが分かった．
第 5章では，In-hand manipulationに関するスキルライブラリを提案した．接触状態の
遷移を起こす三種類の動作というトップダウン知識を用いて，操作全体をより細かな単位
に分割した APriCoT(Action Primitives based on Contact-state Transition) を導入し，
これらの単位ごとに学習を行うことを提案した．この単位を用いることで接触状態が適切
に遷移されることが保証される．その結果，目的の把持を実現することができる．実験の
結果，本手法を用いて物体を回転させて active-force closure から active-force closure に
遷移させる操作ができることを確認した．また，学習したスキルは物体の大きさ・形状の
変化に頑健であることを示した．これによりスキルが様々な動作に対して再利用可能性が
あることが確認できた．
第 6 章では，Compliant manipulation に関するスキルライブラリを設計した．操作
プリミティブが含む操作に汎用的なスキルである constraint-aware policy を提案した．
Constraint-aware policy は操作プリミティブが持つ物理的拘束というトップダウン知識
に基づいて設計された環境と報酬を用いて学習される．実験の結果，prismatic 関節や
revolute 関節によって拘束された物体の操作のまとまりである PTG3 や PTG5 が含む操
作に汎用的であることが確認された．これによりスキルの様々な動作に対する再利用可能
性が示唆された．
以上のように，本論文ではトップダウン知識に基づいて上述した二つの要素を満たす
スキルライブラリを設計した．その中でも家庭内で頻出でかつ基礎的な Grasp，In-hand

manipulation，Compliant manipulationを対象として，スキルライブラリを設計した．そ
して，シミュレーションや実世界において設計したスキルの評価を行い，非構造化環境で
のスキルの再利用可能性を確認した．
トップダウン知識に基づいてスキルライブラリを設計することによって，プリミティブ
内で共通した特徴に基づいてスキルが設計できるため，プリミティブ内の動作に汎用的な
スキルが学習できる可能性がある点である．家庭内作業に含まれる動作は有限個のプリミ
ティブに分類できる．そのため，トップダウン知識に基づいて各プリミティブに対してス
キルの学習を行うことで，有限個のスキルで無数にある動作を実現できる可能性がある．
また，上述した再利用可能性によって，スキルを一つのモジュールとしてシステムに組み
込むことが可能になる．再利用可能なモジュールが複数ある場合，それらの組み合わせで
記述できる様々な作業を実行できるようになる．そのため，対象とする作業が変わったと
してもスキルを再学習することなく，未知の作業でも実行ができる可能性があるという利
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点がある．本論文は，そのような汎用的なスキルライブラリの実現への第一歩となる．
また，本論文では LfO向けとしてスキルライブラリを設計したが，設計したライブラリ
は LfO以外にも他のタスクプランナに組み込むことができる可能性がある．例えば，階層
強化学習や階層模倣学習，大規模言語モデルといったタスクプランナにスキルライブラリ
を組み込むことで，人間の実演から得ていた様々なスキルパラメータをタスクプランナで
推論でき，作業の指示のみで多様な家庭内作業が可能になる．このように，本論文で提案
した家庭内作業向けスキルライブラリは，LfO分野を含めた広範囲なタスクプランナに組
み込み可能であり，家庭内作業のスキル自動獲得といった分野全体に対して貢献できるも
のである．
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