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1 序論

1.1 本研究の背景

日常生活における人の作業を支援するロボットの開発が期待されている．日常生活での作

業の多くが，手によって物体を把握したり操作したりすることで行われる．そこで，人の手

作業を代行しうるロボットハンドとして，複数の関節で構成された指を複数本もつ多関節多

指ロボットハンド [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13℄の研究が行われている．
多関節多指ロボットハンドに作業を代行させるためには，正確な動作を行うプログラムを

用意しなければならない．そのためには，以下の 2つの問題がある．� 複数の指に存在する複数の関節を協調的に動かす必要がある．� 多関節多指ロボットハンドは冗長系であることが多いため，作業対象物体の目標軌跡
が与えられても，それを実現する関節角度軌跡が一意に定まらない．例えば，単純な 3
本指のロボットハンドである Barrett Hand [14℄（Barrett Tehnology In.）でさえ 10
自由度を持つため，3次元空間上で物体が任意の位置・姿勢を取るために必要な 6自由
度より自由度が多い冗長系となる．

これら 2つの問題のため，多関節多指ロボットハンドに器用な作業をさせる動作プログラムを，
人が直接に記述するのは困難である．Millerらは，日常生活で使用する物体を Barrett Hand
で把握するための動作プログラムを生成する手法 [15℄を提案した．しかし，この手法で実行
できる把握は特定の 4種類のみであるため，日常生活で使用する多種多様な物体のすべてを
対象とすると，適切な把握を行えない場合がある．

人は，日常生活で使用する多様な物体を対象として，器用な作業を行うことができる．そ

こで，作業を行うときの人の手指の連続動作を計測し，ロボットハンドにマッピングする手法

が提案されている．Kyriakopoulosらは，手指の関節角度軌跡をロボットハンドに直接マッピ
ングする手法 [16℄を提案した．しかし，この手法は，人の手と構造がわずかでも異なるロボッ
トハンドには適用できない．そこで，Hongらは，手の指先位置をロボットハンドにマッピン
グする手法 [17℄を提案している．この手法は，マッピングされたロボットハンドの指先位置
軌跡から逆運動学によりロボットハンドの関節角度軌跡を求め，動作プログラムを生成する．
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しかし，この手法では，指先位置のわずかな計測誤差のために，ロボットハンドが物体を取り

落とすなどの致命的な失敗が生じる可能性がある．それに加えて，手と物体の接触が指先以

外の手のひらなどで起こる場合，生成されるロボットハンドの動作プログラムで，その接触

が再現されるという保証はない．ロボットハンドは人の手と似た構造をしていても，手と比

較して指の本数や関節の数，リンク長などの構造上の差があるのが普通である．したがって，

作業時の手の関節角度軌跡や指先位置軌跡を，ロボットハンドにそのままマッピングしても，

人と同様の作業は実現できない．人と同様の作業を実現するためには，人の手とロボットハ

ンドの構造の差を考慮してマッピングを行う必要がある．Wangらは，その構造の差を考慮す
べく，円形の仮想物体を媒介として，手の指先位置を 3本指のロボットハンドの指先位置に
変換する手法 [18℄を提案した．しかし，この手法は手の指先位置のみに着目しており，作業
の内容を考慮していない．そのため，人の手が指先で出している力の大きさと方向がロボッ

トハンドでは再現されず，作業中に把握している物体を取り落としてしまう可能性がある．

手指の連続動作を，関節角度軌跡や指先位置軌跡のレベルでマッピングするのではなく，手

指の連続動作から認識した作業の内容を，個別のロボットハンドの構造と機能に合わせてマッ

ピングすれば，ロボットでも人と同様の作業を実現できると考えられている [19, 20, 21℄．こ
の考え方では，まず，作業を抽象化して表現し，手が何をしているのかという作業の内容を

認識する．そして，認識した作業内容をロボットハンドへの作業指令とする．ロボットハン

ド側では，各作業指令に対応した作業ライブラリを用意しておき，作業指令に応じて動作プ

ログラムを生成する．こうすることで，人が望んだ目的を達成できると考えられる．

人が行う作業の内容は多様であるため，そのすべてを認識するのは難しい．しかし，手作

業は，把握する・運ぶ・置くなどの単位動作のシーケンスとして構成されていると考えられ

る．そのため，手作業内容の認識に関する従来研究では，作業の分節の候補となる単位動作

を用意し，それらの単位動作のシーケンスとして作業内容を認識している．そうすれば，用

意した特定の単位動作を認識するだけで，多様な内容の作業を認識することができる．

手作業内容を認識するために，様々な研究が行われている．池内らは，データグローブに

より計測した手指の関節角度と，ステレオカメラによる視覚情報から求めた手と物体の接触

状態に基づき，手作業を 11種類の把握のシーケンスとして認識した [22, 23℄．さらに，作業
の認識結果から，ロボットハンドの把握動作を生成する手法 [24℄を提案している．小川原ら
は，データグローブと 9眼ステレオカメラを用いて，机上における手作業を，握力把握 [25℄やOKサインなどの 6種類の動作のシーケンスとして認識した [26℄．さらに，ロボットハンドで
作業を再現する実験を行っている．Bernardinらは，データグローブと接触センサを用いて，
机上における手作業を，12種類の把握のシーケンスとして認識する手法 [27℄を提案した．こ
の 12種類の把握は，鎌倉により定義された把握の分類 [28, 29℄から 2種類を除いたものであ
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る．Ekvallらは，データグローブと複数の 3次元位置姿勢センサから得た指先位置に基づい
て，日常生活に存在する 15種類の物体に対する手作業を，10種類の把握のシーケンスとして
認識する手法 [30℄を提案している．そして，認識した作業を Robonaut Hand [8℄と BarrettHand [14℄で再現する実験を行っている [31℄．なお，この 10種類の把握は，Cutkoskyにより
定義された把握の分類 [32℄から 6種類を除いたものである．Aleottiらは，データグローブと3次元位置姿勢センサを使用して，仮想空間内で 7種類の物体に対して行った手作業を，11
種類の把握のシーケンスとして認識し，ロボットハンドの把握前の手先軌道と把握時の動作

プログラムを生成する手法 [33℄を提案した．この 11種類の把握は，Cutkoskyの把握分類か
ら 5種類を除いたものである．近藤らは，円柱物体の表面に配置した接触センサから得られ
る接触状態の遷移に対して DPマッチングを適用し，その円柱物体に対する手作業を，6種
類の動作のシーケンスとして認識した [34℄．Zollnerらは，データグローブと 3次元位置姿勢
センサ，接触センサを用いて取得したデータに Support Vetor Mahine [35℄を適用し，ピッ
クアンドプレースタスクを独自の 13種類の動作のシーケンスとして認識する手法 [36℄を提案
した．川崎らは，データグローブと 3次元位置姿勢センサ，接触センサを用いて，ピックア
ンドプレースタスクを独自の 6種類の動作のシーケンスとして認識し，シミュレーションロ
ボットによる再現実験を行った [37℄．Changらは，手の甲側に視覚マーカ群を装着し，カメ
ラで計測したマーカ間の相対位置から，Cutkoskyの把握分類を参考に定義した 6種類の把握
を認識した [38℄．Liuらは，腕表面の筋電図を計測し，Cutkoskyの把握分類を参考に定義し
た 8種類の把握を認識している [39℄．
手作業内容の認識に関するこれらの従来研究には，未解決の課題がいくつかある．それら

の課題は，以下の 2種類に大別される．(1) 手作業内容を認識するために，手指の連続動作について何を計測すべきかという課題
がある．計測する対象が違えば，異なる情報が得られるため，認識できる作業内容も違

うものになる．その違いを考慮し，計測する対象を決定する必要がある．(2) 手作業の分節の候補となる単位動作として，何を用いるべきかという課題がある．ロ
ボットハンドが器用な作業を行うためには，手が物体に加える力を再現することが重

要である．そのため，その力を反映した単位動作を，作業の分節の候補として用いるこ

とが望ましい．

まず，第一の課題について考察する．手指の関節角度からは，手のかたちや指先位置の情

報が得られるので，作業時の手指の関節角度軌跡の計測に基づいて，手作業内容を認識して

いる研究 [22, 23, 24, 26, 27, 30, 31, 33, 34, 36, 37℄は多い．しかし，関節角度軌跡だけでは，
手と作業対象物体の接触状態が得られない．したがって，指と手のひらでしっかりと物体を
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把握しているのか，指先のみで物体を持っているのかを識別できない．また，手が物体を把

握していない状態から把握している状態へと遷移する瞬間を，正確に認識することもできな

い．これらの問題を解決するために，手と物体の接触状態の計測に基づいて作業内容を認識

する必要がある．

関節角度軌跡に加えて接触状態を補完的に用いることで，作業内容の認識精度が向上する

ことが報告されている [27, 34℄．ただし，作業をカメラで撮影して得た視覚情報を用いて，手
と物体の接触状態を求める手法 [22, 23℄には，物体により手が隠れてしまいやすいという問
題がある．そこで，素子分散型触覚センサを用いて，手と物体の接触状態を計測することが

試みられている [27, 34, 36, 37, 40℄．
手作業内容の認識のために素子分散型触覚センサを用いる場合は，触覚センサ素子の配置

を考慮する必要がある．なぜなら，素子の数が多ければそれだけ多くの接触情報が得られる

が，多数の素子は作業の妨げとなるし，コストの面からも望ましくないからである．素子分

散型触覚センサを用いて手作業内容を認識する従来研究 [27, 34, 36, 37℄では，素子の配置は
人の直観で決められており，その効果的な配置については研究がされてこなかった．したがっ

て，少ない数の素子で，多くの素子を用いた場合と同等の認識精度が得られる配置を，数理

的に決定する手法が必要である．

第一の課題の考察はこれくらいにして，手作業の分節の候補として用いる単位動作に関す

る課題の検討に移ろう．把握は手作業の基礎動作であるため，手作業内容を認識し分節化して

いる従来研究では，作業の分節の候補として，Napier [25℄や鎌倉 [28, 29℄，Cutkosky [32℄に
より定義された把握の型がよく用いられている [22, 23, 24, 26, 27, 30, 31, 33, 38, 39℄．Napier
は，把握の型は物体の形や大きさではなく使用目的によって決定されるとし，把握を握力把

握（Power Grip）と精密把握（Preision Grip）の 2種類の型に分類した．握力把握は，物体
に巻きつけた指と手のひらでしっかりと物体を把握する型であり，物体は手に対して固定さ

れており腕によって操作される．精密把握は，手のひらを物体に接触させず指先のみで物体

を把握する型であり，指先の動きで物体を巧みに操作することができる．鎌倉は，リハビリ

を行う作業療法士の観点から，外見上の手のかたちと，手と物体の接触状態に基づいて，日

常生活で人が行う把握を 14種類の型（Fig. 1.1）に分類している．Cutkoskyは，大まかな
作業内容と作業対象物体に基づいて，工場内での道具や金属部品に対する把握を 16種類の型
（Fig. 1.2）に分類している．
ロボットハンドが器用な作業を行うためには，手が物体に加えている力を再現することが

重要である．しかし，従来研究で手作業の分節の候補としてよく用いられている把握の型は，

手が物体に加える力による分類ではない．そのため，人が行っている把握の型をロボットハ

ンドにマッピングしても，外見上の手のかたちや大まかな作業内容が再現されるだけであり，
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人の手が物体に加えている力は再現されない．人は作業を行う際，作業対象物体が同じであっ

ても，作業内容の違いに応じて物体に加える力の大きさと方向を変化させている．例えば，ハ

ンマーを持ち運ぶ場合と釘を打つために握る場合とでは，外見上の手のかたちが同じであっ

ても，手がハンマーに加える力の大きさは異なる．このように，作業の内容は，外見上の手

のかたちではなく，手が物体に加える力に反映されている．したがって，作業内容を認識す

るためには，手が物体に加える力による作業の分節が必要である．手が物体に加える力の計

測に基づき，作業を分節化する手法については，これまで研究がされてこなかった．

本論文では，未解決の課題のうち，上記で述べた次の 2つを解決する．(1) 把握の型を効果的に認識できる触覚センサ素子配置を数理的に決定する手法の開発(2) 手が物体に加える力の計測に基づき手作業を分節化する手法の開発

Fig. 1.1: Kamakura's taxonomy of prehension (鎌倉, 1989, [29℄)
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Fig. 1.2: Cutkosky's taxonomy of prehension (M. R. Cutkosky, 1989, [32℄)



1.2. 本研究の目的 71.2 本研究の目的

多関節多指ロボットハンドで作業を代行するためには，作業時の手指の連続動作から認識

した作業内容を，ロボットハンドにマッピングすればよい．作業内容の認識を行うとき，手

指の関節角度軌跡に加えて手と物体の接触状態を用いることで，認識精度を向上できる．本

研究の目的は，効率よく接触状態を取得し，手が物体に加える力の計測に基づいた単位動作

のシーケンスとして作業内容を認識することである．この目的を達成するために，以下の 2
つの手法を開発する．(1) 少数の触覚センサ素子により，多数の素子を使用した場合と同程度の精度で手作業の認

識が可能な素子配置を決定する手法を開発する．素子分散型触覚センサを用いて接触

状態を計測する際は，触覚センサ素子の配置が重要となるが，従来研究では素子の配置

は人の直観で決められており，その効果的な配置については研究がされてこなかった．(2) 手が物体に加える力の計測に基づいて，手作業を分節化する手法を開発する．この手法
による作業の分節化結果をロボットハンドにマッピングすれば，手が物体に加える力を

再現できるため，ロボットハンドに器用な作業をさせる動作プログラムを生成できる．



1.3. 本論文の構成 81.3 本論文の構成

本論文は，第 1章「序論」，第 2章「触覚センサ素子配置の決定手法」，第 3章「作業時の
手指の動作を計測するデバイスの構成」，第 4章「触覚センサ素子配置決定手法の評価実験」，
第 5章「決定木の枝刈りによる触覚センサ素子の削減」，第 6章「人の手の触覚受容器分布
との比較」，第 7章「手が物体に加える力の計測に基づく手作業の分節化」，及び第 8章「結
論」から構成される．以下に各章の概要を述べる．

第 2章では，少数の触覚センサ素子で，多数の素子を用いた場合と同程度の精度で手作業
を認識できる素子配置を決定する手法を提案する．この手法は，手掌部全体に配置した多数の

素子の作業時における出力を取得し，取得した出力に対して Iterative Dihotomiser 3 (ID3)
を適用することで素子配置を決定するものである．まず，ID3について説明する．そして，手
作業を認識するために効果的な素子配置を決定するアルゴリズムを述べる．

第 3章では，第 2章で提案した手法を実装するために開発した，手と物体の接触状態を計
測するデバイスについて説明する．また，作業の認識実験で開発したデバイスに加えて用い

る，手指の関節角度を計測する市販のデバイスについて述べる．

第 4章では，鎌倉と Cutkoskyの把握分類を対象として，提案手法により認識に効果的な
素子配置を決定した実験について述べる．そして，決定した素子配置に基づいて各把握分類

の認識実験を行い，対象とする把握分類にかかわらず提案手法が認識に効果的な素子配置を

決定できることを示す．

第 5章では，ID3が出力した決定木の枝刈りを行うことで，提案手法により選択された素
子を減らす手法について述べる．多くの被験者から取得したデータに提案手法を適用すると，

被験者の差異について汎化性能が高い素子配置が得られるが，選択される素子が増えてしま

う．そこで，ID3が出力した決定木に対して枝刈りを行い，選択された素子を削減する．ま
ず，決定木の枝刈りについて説明する．そして，削減された素子を用いて，把握分類を認識

した実験について述べる．

第 6章では，提案手法により決定された素子配置を，解剖学の知見による人の手の触覚受
容器分布と比較する．人の手には，手と物体の接触を検出する触覚受容器が存在している．触

覚受容器の分布密度は手の各部位で異なるが，その理由はよく分かっていない．そこで，提

案手法による素子配置を人の手の触覚受容器分布と比較し，両者の類似点を示すと共に，触

覚受容器の分布密度が偏っている理由について考察する．

第 7章では，手が物体に加える力の計測に基づいて，手作業を分節化する手法を提案する．
手作業の認識を行っている従来研究では，作業分節としてよく把握の型が用いられている．し

かし，把握の型は外見上の手のかたちに基づく分類であるため，人が行っている把握の型を
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ロボットハンドにマッピングしても，手が物体に加えている力は再現されない．ロボットハン

ドが作業を再現するためには，手が物体に加えている力を再現することが重要である．そこ

で，手が物体に加える力の計測に基づいて，作業を分節化する手法を提案する．さらに，手

が物体に加えている力を計測し，作業を分節化した実験について述べる．

第 8章では，本論文で得られた結果を総括し，今後の課題を述べる．



2 触覚センサ素子配置の決定手法

2.1 はじめに

関節角度軌跡に加えて手と物体の接触状態を補完的に用いることで，手作業の認識精度が

向上することが報告されている [27, 34℄．接触状態を計測するために素子分散型触覚センサを
用いる場合は，触覚センサ素子の配置を考慮する必要がある．なぜなら，素子の数が多けれ

ばそれだけ多くの接触情報が得られるが，多数の素子は作業の妨げとなるし，コストの面か

らも望ましくないからである．従来研究 [27, 34, 36, 37, 40℄では，素子の配置は人の直観で決
められており，その効果的な配置については研究がされてこなかった．関らが開発した素子

分散型触覚センサ [40℄を Fig. 2.1(a)に示す．このセンサでは，素子が手掌部全体に配置され
ている（Fig. 2.1(b)）．

(a) (b)Fig. 2.1: (a) Sensor Glove markII (b) Distribution of the pressure measurement points(関ら, 1995, [40℄)
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本章では，少数の触覚センサ素子で，多数の素子を用いた場合と同程度の精度で手作業を

認識できる素子配置を決定する手法を提案する．提案手法では，多数の触覚センサ素子を手

掌部全体に配置し，それらの素子から作業の認識に役立つ少数の素子を選択する（Fig. 2.2）．
作業の認識に役立つ素子とは，認識を行う際に多くの情報量が得られる素子であると考え，入

力変数から得られる情報量に基づいて決定木を作成する手法である Iterative Dihotomiser 3(ID3) [41, 42, 43℄を利用する．具体的には，人が作業を行った際の触覚センサ素子の出力を
取得し，取得した出力を入力変数として ID3を適用する．そして，ID3が作成した決定木か
ら，作業を認識するために効果的な素子の配置を決定する．

important element

tactile elementFig. 2.2: Seletion of an e�etive plaement of tatile elements on a sensor glove forthe reognition of manipulation tasks
まず，ID3について説明する．そして，ID3が作成した決定木から，手作業を認識するた

めに効果的な触覚センサ素子配置を決定するアルゴリズムを述べる．



2.2. ITERATIVE DICHOTOMISER 3 (ID3) 122.2 Iterative Dihotomiser 3 (ID3)
手作業の認識に効果的な触覚センサ素子の配置を決定するため，手掌部全体に配置した多

数の素子から，認識を行う際に多くの情報量が得られる少数の素子を選択する．素子を選択

する際は ID3を用いる．ID3は教師あり学習アルゴリズムであり，各入力変数から得られる
情報量に基づいて決定木を作成する．ID3は，1979年に John Ross Quinlanにより提案され
た [41℄．その学習方法は，オッカムの剃刀の原理 [44℄に基づいている．すなわち，最低限の
仮説による事象の決定を行う．具体的には，各入力変数の情報利得を求め，情報利得が最大

の入力変数を決定木の判別ノードのラベルにする操作を再帰的に行う．そうすることで，ID3
は最低限の入力変数から出力変数の値を決定する決定木を作成する．

各入力変数の情報利得とは，各入力変数の値を決定した場合における平均情報量の期待値

である．つまり，出力変数と各入力変数の相互情報量であり，以下の数式で表される：gain(xi) = H(C)�H(C j xi); (2.1)H(C) = � Xyj2Y pyj (C) log pyj (C); (2.2)H(C j xi) = � LiXk=1 jCi;kjjCj Xyj2Y pyj (Ci;k) log pyj (Ci;k); (2.3)xi = vk (k = 1; � � � ; Li): (2.4)
ただし，これらの数式における記号の意味は，以下の通りである：gain(xi)，xiの情報利得；xi，入力変数；yj，出力変数；Y，出力変数集合；C，サンプルデータ集合；vk，xiの取り得
る値；Li，xiの取り得る値の数；H(C)，C の平均情報量；pyj (C)，C において出力が yj で
ある確率；Ci;k，xi = vkである Cの部分集合．
情報利得から決定木を作成する ID3のアルゴリズムを以下に示す．(1) ノードN を作成し，Cのすべての要素を N に所属させる．(2) もし N に所属するすべてのサンプルデータが同じ出力変数 yj を与えるならば，N をyj とラベル付けされた終端ノードにして終了する．(3) 各入力変数 xiの情報利得を求める．(4) 情報利得が最大となる入力変数を xmaxとする．(5) N を xmaxとラベル付けされた判別ノードにする．N の子ノードNkを作成し，それぞ
れに Cmax;kを所属させる．



2.2. ITERATIVE DICHOTOMISER 3 (ID3) 13(6) それぞれの子ノードに対して，N = Nk, C = Cmax;kとして，(2)以下の処理を再帰的
に行う．ID3には，学習効率が良く，多数のサンプルデータを用いて学習を行えるという利点があ

る．一方，入力変数が連続値を取る場合は利用できないという問題点もあるが，入力変数と

して用いる触覚センサ素子の出力を，接触しているか否かの 2値とすれば対応できる．



2.3. ID3を用いた触覚センサ素子配置の決定アルゴリズム 142.3 ID3を用いた触覚センサ素子配置の決定アルゴリズム
人の手掌部に配置した多数の触覚センサ素子から，手作業を認識するために効果的な素子

を選択する．手掌部に配置した各素子の出力を ID3の入力変数 xiとし，認識対象とする把握
の型を出力変数 yjとする．人が各把握の型を行い取得した接触データ集合をサンプルデータ
集合 Cとして与えると，ID3は情報利得が最大の素子の出力値を用いて接触データ集合を分
割する決定木を出力する．接触データとは，人が各把握の型を行った際の触覚センサ素子の

出力である（Fig. 2.3）．出力された決定木において判別ノードのラベルになっている素子を
すべて選び出し，把握の型の認識に効果的な素子配置とする（Fig. 2.4）．

Fig. 2.3: Contat information measured by reprodution of the grasp types
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Fig. 2.4: Seleted plaement for reognizing the grasp types by using the tatileelements as the labels for the deision nodes of the tree



2.4. まとめ 162.4 まとめ

少数の触覚センサ素子で，多数の素子を用いた場合と同程度の精度で人が行っている手作

業を認識できる素子配置を決定する手法を提案した．まず，人が作業を行った際の触覚セン

サ素子の出力から効果的な素子配置を決定するために用いた ID3について説明した．そして，
素子配置を決定するアルゴリズムを述べた．



3 作業時の手指の動作を計測するデバイスの構成

3.1 はじめに

第 2章で提案した手法を実装するため，手と物体の接触状態を計測するデバイスを開発し
た．また，第 4章で述べる実験では，開発したデバイスに加えて人の手指の関節角度を計測
するデバイスを用いる．本章では，開発した接触状態を計測するデバイスと，手指の関節角

度を計測するデバイスについて説明する．



3.2. 手と物体の接触状態の計測 183.2 手と物体の接触状態の計測

提案手法では，手掌部に配置した多数の触覚センサ素子から，認識に効果的な素子が選択さ

れる．そこで，手掌部全体に 160個のスイッチ（EVQPLDA15 1.0: 松下電器産業）を配置し
たセンサグローブを開発した．このスイッチが，提案手法における触覚センサ素子に相当する．

手掌部全体に配置しても手指の動きを妨げないほど薄いアナログ触覚センサ [45, 46, 47, 48℄
は，物体と接触しなくても手指の関節を曲げただけで変形し，出力値が変化してしまう．そ

のため，手と物体の接触状態を正確に計測できない．そこで，手指の関節を曲げただけでは

出力値が変わらない機械式のスイッチを用いた．開発したセンサグローブの外観と 160個の
スイッチの配置を Fig. 3.1に示す．Fig. 3.1(b)の黒丸はスイッチの配置を表している．なお，
指の輪郭外の点は，指の側面に配置したスイッチを意味している．

使用したスイッチは機械式であり，オンかオフかの 2値を出力する．スイッチの動作部は
円形であり，その直径は 3:2mm，厚さは 0:4mmである．動作部に 1.0[N℄以上の力が加わる
と，スイッチはオン値を出力する．センサグローブに配置した 160個のスイッチから得られ
る 160次元の 2値データを，提案手法で用いる接触データとした．

(a) (b)Fig. 3.1: (a) Sensing glove with 160 swithes (b) 160-swith plaement



3.3. 手指の関節角度の計測 193.3 手指の関節角度の計測

手と物体の接触状態を手指の関節角度軌跡と共に用いると把握の認識精度が向上すること

を確認するため，手指の関節角度を計測する．手指の関節角度を計測するために，様々なデ

バイスが開発されている [49℄．本研究では，手指の関節角度を計測する入力デバイスとしてCyber Glove（CG1802-R: Immersion社）を用いる．その外観を Fig. 3.2に，仕様を Table3.1に示す．Cyber Gloveでは，手首部の 2ヶ所と手指部の 16ヶ所の計 18ヶ所の関節角度を計
測できる．本研究では，把握の型を認識するために手指部の 16ヶ所の角度を関節角度データ
として用いる．その 16ヶ所の角度に対応する計測箇所を Fig. 3.3と Table 3.2に示す．図に
おいて，左図の親指根元の関節のみが 2自由度であり，他はすべて 1自由度である．

Fig. 3.2: Photograph of the Cyber GloveTable 3.1: Spei�ations of Cyber GloveNumber of Sensors 18Sensor Resolution 0.5 degreesInterfae RS-232Maximum Data Rate 115.2 kbaud
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Fig. 3.3: Positions of the measured joints of the Cyber GloveTable 3.2: The measured joints of the Cyber Glove1 Thumb roll joint 9 Ring �nger inner joint2 Thumb-Index abdution 10 Ring �nger middle joint3 Thumb inner joint 11 Pinky �nger inner joint4 Thumb outer joint 12 Pinky �nger middle joint5 Index �nger inner joint 13 Palm arh joint6 Index �nger middle joint 14 Middle-Index abdution7 Middle �nger inner joint 15 Ring-Middle abdution8 Middle �nger middle joint 16 Pinky-Ring abdution



3.4. まとめ 213.4 まとめ

第 2章で提案した手法を実装するために開発した手と物体の接触状態を計測するセンサグ
ローブと，第 4章の実験で用いる人の手指の関節角度を計測する Cyber Gloveについて説明
した．センサグローブは，手掌部全体に 160個のスイッチが配置されており，接触データと
して 160次元の 2値データを取得する．Cyber Gloveは，関節角度データとして手指部の 16
個の角度を計測する．



4 触覚センサ素子配置決定手法の評価実験

4.1 はじめに

第 2章で提案した手法を用いて，鎌倉と Cutkoskyによりそれぞれ定義された把握分類を
認識するために効果的な触覚センサ素子配置を決定した実験について述べる．そして，決定

した素子配置に基づき，各把握分類の認識実験を行う．これら 2種類の把握分類に対する認
識実験を通して，提案手法が対象とする把握分類にかかわらず認識に効果的な素子配置を決

定できることを確認する．

まず，鎌倉の把握分類を対象として，認識に効果的な素子配置を決定する実験について述

べる．次に，決定した素子配置に基づいて鎌倉の把握分類の認識実験を行い，提案手法の有

用性を確認する．さらに，Cutkoskyの把握分類に対しても同様の実験を行い，提案手法が対
象とする把握分類にかかわらず有用であることを示す．



4.2. 鎌倉の把握分類の認識実験 234.2 鎌倉の把握分類の認識実験

手作業を認識する目的は，日常生活で現れる作業をロボットハンドに代行させることであ

る．手作業の基礎動作である把握を認識すれば，ロボットハンドに作業を代行させるために

役立つ．そこで，日常生活で現れる把握の分類である鎌倉 [28, 29℄の把握の分類（Fig. 1.1）
を対象として，認識実験を行った．作業療法士である鎌倉は，日常生活に現れる把握を 14種
類に分類している．4.2.1 実験環境

センサグローブの下に Cyber Gloveを装着した状態で鎌倉の 14種類の把握を行い，各デバ
イスによる計測を通して接触データと関節角度データから成るデータセットを取得した．デー

タセットの取得は，3人の被験者（Subjet-A, Subjet-B, Subjet-C）について行った．3人
の被験者は，23歳から 32歳の男性である．14種類の把握ごとに形状が異なる 2種類の物体
を用い，各物体ごとに 50回ずつ把握を行うことで，3人の被験者それぞれについて計 1400
組のデータセットを取得した．また，把握対象には日常生活で使用する物体を用いた（Fig.4.1）．これらの物体の質量は，0.9{334.9[g℄である．把握対象とした日常生活用品はどれも軽
量であるため，把握を行う際に物体質量がセンサグローブの出力に与える影響を考慮する必

要はない．

センサグローブと Cyber Gloveの厚みや配線のために，手を動かす際の接触部位や関節角
度に制限があるが，14種類の把握がすべて達成できていることを目視で確認した（Fig. 4.2）．
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Fig. 4.1: Grasped objets for Kamakura's grasp types
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PoS PoH PoI
PoE PoD Lat
Tpd TVI TVII
PMF CMF Tip
PE AddFig. 4.2: Appearanes of the Kamakura's grasp types with the tatile sensing gloveand the Cyber Glove



4.2. 鎌倉の把握分類の認識実験 264.2.2 触覚センサ素子配置の決定

取得したデータセットの接触データに提案手法を適用し，鎌倉の把握の認識に効果的な触

覚センサ素子配置を決定した．被験者 Aについて，作成された決定木の判別ノードのラベル
と選択された素子の対応を Fig. 4.3に示す．また，全被験者について，決定された素子配置
を Fig. 4.4に示す．A，B，Cの 3人の被験者に対して，それぞれ 27，27，33個の素子が選
択された．選択された素子は拇指と示指には密に，他の指と手のひらには粗に分布しており，

人の直観にも合った配置が得られている．

Fig. 4.3: Seletion of the e�etive plaement for Kamakura's grasp reognition byusing the tatile elements as the labels for the deision nodes of the tree (Subjet-A)
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Plaement-A Plaement-B Plaement-C(Subjet-A) (Subjet-B) (Subjet-C)Fig. 4.4: E�etive plaements of tatile elements for Kamakura's grasp reognition4.2.3 把握の型の認識実験

決定された触覚センサ素子配置（Fig. 4.4）を用いて鎌倉の 14種類の把握の認識実験を行
い，提案手法の有用性を調査した．まず，決定された配置の素子の出力から，以下の 3種類
の試験データを作成した．� 160次元の接触データ（全接触）� 選択された素子から得られる接触データ（選択接触）� 選択された素子以外の素子から得られる接触データ（非選択接触）
これらの試験データを用いた場合の認識精度を比較することで，決定された素子配置が把握

の認識に効果的であるか確認できる．

被験者ごとに前述の 1400組のデータセットから上記の 3種類の試験データを作成し，4分割
交差検定を行った．認識アルゴリズムは ID3を使用し，データマイニングツールであるWeka[50℄を用いて実装した．3種類の試験データの正答率を，Table 4.1に示す．正答率とは，評
価データの総数に対する正しく認識されたデータ数の割合とする．



4.2. 鎌倉の把握分類の認識実験 28Table 4.1: Reognition rates [%℄ (The three ompositions of inputs, Kamakura)Input Reognition rates [%℄data Subjet-A Subjet-B Subjet-C
全接触 87.9 89.8 88.1
選択接触 87.6 89.7 88.1
非選択接触 64.6 67.9 69.2Table 4.1の認識結果より，以下のことが言える．160次元の接触データを用いた場合の正

答率と，選択された 27ないし 33個の素子から得られる低次元の接触データを用いた場合の
正答率とは，ほぼ同じである．一方，選択された素子以外の素子から得られる接触データを

用いた場合の正答率は低い．つまり，提案手法により選択された少数の素子を用いれば，多

数の素子を用いた場合と同程度の精度で把握を認識できるのに対し，素子を適切に選択でき

なければ認識精度は低下する．

接触状態を，関節角度軌跡に加えて補完的に用いることで，作業内容の認識精度が向上す

ることが報告されている．そこで，次は，関節角度データも用いて認識実験を行った．ただ

し，ID3では，連続値である関節角度データは使用できない．そこで，認識アルゴリズムにAdaBoostアルゴリズム [51℄（付録 A）を用いて，認識実験を行った．関節角度データと決定
された配置の素子の出力から，7種類の試験データを作成した．7種類の試験データの構成と
略称を以下に示す．I: 160次元の接触データと関節角度データ（全接触＆角度）II: 選択された素子から得られる接触データと関節角度データ（選択接触＆角度）III: 選択された素子以外の素子から得られる接触データと関節角度データ（非選択接触＆角度）IV: 16次元の関節角度データ（角度）V: 160次元の接触データ（全接触）VI: 選択された素子から得られる接触データ（選択接触）VII: 選択された素子以外の素子から得られる接触データ（非選択接触）
認識アルゴリズムに AdaBoostアルゴリズムを用いて，前述の実験と同様に 4分割交差検

定を行った．なお，弱識別器は Deision stumps [52℄とし，その数は 100とした．また，そ
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の他の学習パラメータは，すべてWekaの既定値を用いた．7種類の試験データの正答率を，Table 4.2に示す．Table 4.2: Reognition rates [%℄ (The seven ompositions of inputs, Kamakura)Input data Reognition rates [%℄No. 選択接触 非選択接触 角度 Subjet-A Subjet-B Subjet-CI p p p 100 100 99.9II p p 100 100 99.9III p p 91.4 100 89.9IV p 90.0 100 84.9V p p 88.4 90.0 88.8VI p 88.4 90.0 88.7VII p 64.6 67.9 69.1Table 4.2の認識結果より，以下の 3つの知見が得られる．1. 試験データ I, IV, Vより：160次元の接触データ Vや 16次元の関節角度データ IVを用いた場合の正答率はそれ

ぞれ 90%程度であるが，それら両方 Iを用いた場合の正答率はほぼ 100%である．2種
類の異種センサの情報を統合することで，正答率が向上している．2. 試験データ I, II, IIIより：160次元の接触データと関節角度データ Iを用いた場合と，選択された素子から得られ
る低次元の接触データと関節角度データ IIを用いた場合との正答率は，ほぼ同じであ
る．一方，選択された素子以外の素子から得られる接触データと関節角度データ IIIを
用いた場合の正答率は低い．つまり，関節角度軌跡に加えて，選択された少数の素子を

用いれば，多数の素子を用いた場合と同程度の精度で把握を認識できるのに対し，素子

を適切に選択できなければ認識精度は低下する．3. 試験データ V, VI, VIIより：
関節角度データを用いずに，接触データのみを用いた場合 V, VI, VIIでも，2.と同様の
ことが言える．
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提案手法により決定された触覚センサ素子配置（Fig. 4.4）の被験者の違いに対する汎化性
能を調査するため，正答率の比較実験を行った．Table 4.3は，ある被験者（行）の接触デー
タを用いて決定した素子配置に基づいて他の被験者（列）で取得したデータ VIを，試験デー
タとして認識を行った場合の正答率を表す．正答率を求める際は，AdaBoostアルゴリズムを
用いた 4分割交差検定を行った．Table 4.3: Reognition rates [%℄: The evaluation data (olumn) of one subjet arereognized by using the plaement (row) of another subjet, Kamakura.XXXXXXXXXXXXXXXXPlaement Evaluation data A B C averagePlaement-A (27 elements) 88.4 89.6 81.6 86.5Plaement-B (27 elements) 85.4 90.0 87.7 87.7Plaement-C (33 elements) 85.6 89.6 88.7 88.0
本人のデータから決定した素子配置を用いた場合の正答率に対する，他の被験者の素子配

置を用いた場合の正答率の低下は，0.4% { 7.1%に収まっている．
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第 2章で示した手法が対象にかかわらず有用であることを確認するために，Cutkosky [32℄

の把握分類（Fig. 1.2）を対象として，前節と同様の実験を行った．Cutkoskyは，工場内で
の道具や金属部品に対する把握を，大まかな作業内容と作業対象物体に基づいて 16種類に分
類している．この把握分類は，ロボットハンドによる把握動作の生成やロボットハンドの設

計を目的としたものである．4.3.1 実験環境Cutkoskyの把握分類についても，鎌倉の把握分類の場合と同様に実験を行った．前節と同
じ 3人の被験者（Subjet-A, Subjet-B, Subjet-C）それぞれについて，16種類の把握ごと
に形状が異なる 2種類の物体を用い，各物体ごとに 50回ずつ把握を行って計 1600組のデータ
セットを取得した．把握対象として使用した物体をFig. 4.5に示す．センサグローブとCyberGloveの厚みや配線のために，手を動かす際の接触部位や関節角度に制限があるが，16種類
の把握がすべて達成できていることを目視で確認した（Fig. 4.6）．

Fig. 4.5: Grasped objets for Cutkosky's grasp types
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Large Diameter Small Diameter Medium Wrap
Abduted Thumb Light Tool Lateral Pinh
Power Sphere Power Disk Tripod

Preision Sphere Preision Disk Thumb-4 Finger
Thumb-3 Finger Thumb-2 Finger Thumb-Index Finger

PlatformFig. 4.6: Appearanes of the Cutkosky's grasp types with the tatile sensing gloveand the Cyber Glove
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取得したデータセットの接触データに提案手法を適用し，Cutkoskyの把握の認識に効果的
な触覚センサ素子配置を決定した．被験者 Aについて，作成された決定木の判別ノードのラ
ベルと選択された素子の対応を Fig. 4.7に示す．また，全被験者の決定された素子配置を Fig.4.8に示す．A，B，Cの 3人の被験者に対して，それぞれ 40，38，34個の素子が選択された．
鎌倉の把握分類の場合（Fig. 4.4）と同様に，選択された素子は拇指と示指には密に，他の指
と手のひらには粗に分布している．素子の分布が密である箇所は，把握の型を認識する際に

重要な部位であると考えられる．

Fig. 4.7: Seletion of the e�etive plaement for Cutkosky's grasp reognition byusing the tatile elements as the labels for the deision nodes of the tree (Subjet-A)
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Plaement-A Plaement-B Plaement-C(Subjet-A) (Subjet-B) (Subjet-C)Fig. 4.8: E�etive plaements of tatile elements for Cutkosky's grasp reognition
一方，両配置の異なる点としては，Cutkoskyの把握分類のための配置では環指と小指に

分布した素子がやや多いことが挙げられる．これは，Cutkoskyの把握分類のうち Thumb-4Finger，Thumb-3 Finger，Thumb-2 Finger，Thumb-Index Fingerの 4つの型を識別するた
めであると考えられる．これら 4つの把握の型は，それぞれ環指や小指が把握に用いられてい
るか否かで分類されている．Cutkoskyの把握分類は工場内で行われる把握の分類であるため，
手全体を使って物体を安定的に把握する型が多く，環指や小指の重要度が高くなっている．4.3.3 把握の型の認識実験

決定された触覚センサ素子配置（Fig. 4.8）を用いて Cutkoskyの 16種類の把握の認識を
行い，提案手法の有用性を調査した．前節と同様に，7種類の試験データを用いた場合の正
答率を比較し，決定された素子配置が把握の認識に効果的であることを確認した．なお，正

答率を求める際は，AdaBoostアルゴリズムを用いた 4分割交差検定を行った．7種類の試験
データの正答率を Table 4.4に示す．



4.3. CUTKOSKYの把握分類の認識実験 35Table 4.4: Reognition rates [%℄ (The seven ompositions of inputs, Cutkosky)Input data Reognition rates [%℄No. 選択接触 非選択接触 角度 Subjet-A Subjet-B Subjet-CI p p p 100 99.9 90.7II p p 100 99.9 90.0III p p 83.6 99.9 80.6IV p 81.6 99.9 77.5V p p 84.8 88.7 86.9VI p 84.8 88.7 86.8VII p 62.0 65.1 63.9Table 4.4の認識結果より，前節と同様の知見が得られる．4.3.4 決定された触覚センサ素子配置の汎化性能

前節と同様に，提案手法による触覚センサ素子配置（Fig. 4.8）の被験者の違いに対する汎
化性能を調査した．その結果を Table 4.5に示す．Table 4.5: Reognition rates [%℄: The evaluation data (olumn) of one subjet arereognized by using the plaement (row) of another subjet, Cutkosky.```````````````````̀Plaements Evaluation data A B C averagePlaement-A (40 elements) 84.8 88.7 84.6 86.0Plaement-B (38 elements) 82.1 88.7 84.1 85.0Plaement-C (34 elements) 79.4 86.1 86.8 84.1
本人のデータから決定した素子配置を用いた場合の正答率に対する，他の被験者の素子配

置を用いた場合の正答率の低下は，0.0% { 5.4%に収まっている．
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鎌倉の把握分類と Cutkoskyの把握分類の認識に効果的な触覚センサ素子配置を決定する
実験を行った．そして，決定された素子配置に基づいて，これら 2種類の把握分類を認識す
る実験を行った．実験結果から，対象とする把握分類にかかわらず，提案手法により求めら

れた少数の素子を用いれば，多数の素子を用いた場合と同程度の正答率で把握の型を認識で

きることを確認した．実験では鎌倉の把握分類と Cutkoskyの把握分類を認識対象としたが，
任意の把握群に提案手法を適用すれば，その認識に適した触覚センサ素子配置を得ることが

できると考えられる．



5 決定木の枝刈りによる触覚センサ素子の削減

5.1 はじめに

多数の被験者から接触データを取得し，全被験者の接触データを一つにまとめたデータに

第 2章で提案した手法を適用すると，被験者の違いに対する汎化性能が高い触覚センサ素子
配置が得られると考えられる．しかし，そうして得られる素子配置は，各被験者でいくらか異

なる効果的な素子を，全被験者分まとめた配置となるため，選択される素子が増えてしまう．

提案手法の目的は，作業の認識に効果的な少数の素子を選択することなので，選択される

素子が増えるのは問題である．この問題を解決するために，提案手法で ID3が出力した決定
木に対して枝刈りを行い，選択される素子を削減する手法を提案する．決定木の枝刈りとは，

サンプルデータに過剰適合している部分木を取り除き，決定木を小さくする手法である．枝

刈りは，サンプルデータの識別にさほど役立っていない判別ノードを取り除く．そのため，決

定木の枝刈りを行えば，認識精度を大きく下げることなく素子を減らすことができると期待

される．

本章では，まず，決定木の枝刈りについて説明する．次に，ID3が出力した決定木に対し
て枝刈りを行い，選択される素子を削減した結果を示す．そして，削減された素子を用いて，

把握分類を認識した実験について述べる．
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第 2章で述べた ID3は，与えられたサンプルデータに無矛盾な決定木を生成する．しかし，
認識を行う際に重要なのは，サンプルデータではなく未知データに対する認識能力である．サ

ンプルデータと未知データにはたいてい違いがあるため，ID3が生成した決定木では，未知
データを正確に認識できないことがある．つまり，サンプルデータに対する過学習が起こり，

未知データに対してロバストでなくなってしまう．

サンプルデータに対する過学習を補正するため，決定木の枝刈りを行う．なお，決定木の

判別ノードに対して枝刈りを行うとは，そのノードから分岐したすべての下位ノードを決定

木から取り除くことを指す．枝刈りを行って，サンプルデータの認識にさほど使われていな

い部分木を取り除く．枝刈りを行なうことにより，未知データに対する認識能力が向上する

ことが指摘されている [53℄．
枝刈りを行う際には，以下の 2つの方法がよく用いられる [54, 55℄：� ある判別ノードの直下の終端ノードに所属するサンプルデータの数が，指定したデー
タ数M 未満である場合，その判別ノードに対して枝刈りを行う；� ある判別ノードの分類誤り率が，その判別ノードを終端ノードに置き換えたときの分
類誤り率より大きい場合，その判別ノードに対して枝刈りを行う．分類誤り率を求める

際には，指定した信頼度 CF（Con�dene Fator）を用いる（付録 B）．
上記の方法を用いて枝刈りを行えるように，提案手法を拡張する．具体的には，第 2章で

述べた ID3のアルゴリズムにおいて，(5)を以下のように変更する．(5)' 以下の 2つの条件のどちらかが満たされる場合，N を出力変数 ymostとラベル付けされ
た終端ノードにして終了する．なお，ymostはCに所属するデータにおける，最多の出
力変数である．� ある Cmax;kの要素数が，指定したデータ数M 未満である．� N に xmaxとラベル付けした判別ノードの分類誤り率が，N に ymostとラベル付

けした終端ノードの分類誤り率より大きい．

どちらの条件も満たさない場合，N を xmaxとラベル付けされた判別ノードにする．そ
して，N の子ノード Nkを作成し，それぞれに Cmax;kを所属させる．
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拡張した提案手法を用いて，鎌倉の把握分類と Cutkoskyの把握分類を認識するために効
果的な触覚センサ素子配置を決定した．さらに，決定した素子配置に基づき，各把握分類の

認識実験を行った．この認識実験を通して，枝刈りを行うことで，認識精度を大きく下げず

に素子を削減できることを確認する．5.3.1 削減された素子による鎌倉の把握分類の認識実験

第 4章で用いた 3人全員のデータセットを一つにまとめたデータに，拡張した提案手法を
適用し，鎌倉の把握分類の認識に効果的な触覚センサ素子配置を決定した．枝刈りを行う基

準となる指定データ数 M を変えて，それに伴う選択される素子の数の変化を調べた．なお，
信頼度 CF の指定値は，標準値の 0.25 [56℄とした．
結果を Fig. 5.1に示す．指定データ数M が 0，13，62の場合，それぞれ 66，49，26個の

素子が選択された．

(a) M = 0 (b) M = 13 () M = 62(66 elements) (49 elements) (26 elements)Fig. 5.1: Redution of the number of seleted tatile elements by pruning for thereognition of Kamakura's grasp types: (a) The spei�ed number M is 0; (b) Thespei�ed number M is 13; () The spei�ed number M is 62.
枝刈りを行うことで，認識精度を大きく下げずに素子を削減できるか調査するため，決定さ

れた素子配置を用いて，鎌倉の把握分類の認識を行った．Fig. 5.1の 3つの素子配置と全 160個
の素子を用いた場合の正答率を，それぞれTable 5.1に示す．正答率を求める際は，AdaBoost
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アルゴリズムを用いた 4分割交差検定を行った．Table 5.1: Reognition rates [%℄: Evaluation data (olumn) are reognized by usingthe plaements seleted with pruning (row), Kamakura.The number of Subjetsseleted elements A B C average160 88.4 90.0 88.8 89.166 88.3 90.0 88.8 89.049 88.2 90.0 88.8 89.026 86.6 89.6 88.0 88.1
枝刈りを行うことで，素子の数が 66個から 26個に削減されたのに対して，正答率の平均

の低下は 0.9%に収まっている．また，Table 5.1の 26個の素子を用いた場合の正答率の平均
は，Table 4.3の 27，27，33個の素子を用いた場合の正答率の平均より高い．枝刈りを行う
ことで，素子の数が少ないにもかかわらず，正答率の平均が高い配置が得られた．



5.3. 評価実験 415.3.2 削減された素子によるCutkoskyの把握分類の認識実験Cutkoskyの把握分類についても，鎌倉の把握分類の場合と同様に実験を行った．枝刈りを
行う基準となる指定データ数M を変えて，選択される素子の数を調べた結果を Fig. 5.2に示
す．指定データ数M が 0，10，29の場合，それぞれ 62，50，30個の素子が選択された．

(a) M = 0 (b) M = 10 () M = 29(62 elements) (50 elements) (30 elements)Fig. 5.2: Reduution of the number of seleted tatile elements by pruning for thereognition of Cutkosky's grasp types: (a) The spei�ed number M is 0; (b) Thespei�ed number M is 10; () The spei�ed number M is 29.
前節と同様に，枝刈りを行うことで，認識精度を大きく下げずに素子を削減できるか調査

した．その結果を Table 5.2に示す．枝刈りにより素子の数が 62個から 30個に削減されたの
に対して，正答率の平均の低下は 3.3%に収まっている．Table 5.2: Reognition rates [%℄: Evaluation data (olumn) are reognized by usingthe plaements seleted with pruning (row), Cutkosky.The number of Subjetsseleted elements A B C average160 84.8 88.7 86.9 86.862 84.8 88.6 86.9 86.850 84.7 88.2 86.6 86.530 79.6 86.6 84.3 83.5
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多数の被験者から接触データを取得し，それらを一つにまとめたデータに提案手法を適用

すると，被験者の違いに対して高い汎化性能を持つ触覚センサ素子配置が得られるが，選択

される素子が増えてしまう．この問題を解決するため，提案手法で ID3が出力した決定木に
対して枝刈りを行い，選択される素子を削減する手法を提案した．

本章では，まず，決定木の枝刈りについて説明した．そして，枝刈りにより削減された素

子を用いて，把握分類を認識する実験を行った．鎌倉の把握分類の認識実験では，枝刈りによ

り素子の数が 66個から 26個に削減されたのに対して，正答率の低下は 89.0%から 88.1%の0.9%に収まった．また，Cutkoskyの把握分類の認識実験では，枝刈りにより素子の数が 62
個から 30個に削減されたのに対して，正答率の低下は 86.8%から 83.5%の 3.3%に収まった．ID3が出力した決定木の枝刈りを行うことで，認識精度を大きく低下させることなく，選択
される素子を削減できた．それに加えて，鎌倉の把握分類の認識では，枝刈りを行って得た26個の素子を用いた場合の正答率が，枝刈りを行わずに 3人の被験者から個別に得た 27，27，33個の素子を用いた場合の正答率より高かった．つまり，枝刈りを行うことで，素子の数が
少ないにもかかわらず，正答率が高い配置が得られた．



6 人の手の触覚受容器分布との比較

6.1 はじめに

提案手法により決定された触覚センサ素子配置を，解剖学の知見による人の手の触覚受容

器分布と比較する．人の手には，手と物体の接触を検出する触覚受容器が存在している．触

覚受容器の分布密度は手の各部位で異なるが，その理由はよく分かっていない．そこで，提

案手法による触覚センサ素子配置を人の手の触覚受容器分布と比較し，両者の類似点を示す

と共に，触覚受容器の分布密度が偏っている理由について考察する．

本章では，まず，人の手の触覚受容器について説明する．そして，提案手法により決定さ

れた触覚センサ素子配置を，人の手の触覚受容器分布と比較した結果について述べる．



6.2. 人の手の触覚受容器 446.2 人の手の触覚受容器

まず，人の手指の解剖学的知見について述べる．Fig. 6.1 に人の指腹部の軟組織と触覚
受容器の模式図を示す．指腹部の軟組織は，表皮（Epidermis）・真皮（Dermis）・皮下組織
（Subutaneous fat tissue）という硬さの異なる 3つの層で構成されている [57℄．前野らによ
る新鮮屍体の計測 [58℄によると，変位が十分に小さい範囲においては，表皮・真皮・皮下組
織の縦弾性係数は，それぞれ 0.136[MPa℄・0.080[MPa℄・0.034[MPa℄である．また，ポアソン
比はすべて 0.48である．表皮と外界の境界には指紋（Epidermal Ridge）がある．指紋は高
さ約 0:1mm，幅約 0:3{0:5mmの小稜であり，胎児のときに形成されたパターンが一生変わ
らないことが知られている [59℄．
次に，人の手に存在する触覚受容器について述べる．解剖学的なアプローチから，手の皮

膚内部に存在する触覚受容器のうち，手の軟組織の機械的変形を検知する機械受容器が触感

覚に関連することが知られている [60℄．無毛皮膚部には，応答特性や皮膚内部での配置，深
さ，分布密度が異なる 4種類の機械受容器 [61℄が存在し，それぞれマイスナー小体（Meissnerorpusle）・メルケル細胞（Merkel ell）・パチニ小体（Paini orpusle）・ルフィニ終末（RuÆniending）と呼ばれる．4種類の機械受容器の配置を Fig. 6.1に，応答特性と大きさを Table6.1に示す [62, 63℄．

Epidermis

Dermis

Subcutaneous 
fat tissue

Ruffini ending

Pacini corpuscle

Meissner corpuscleMerkel cell

Fig. 6.1: Tissue and tatile reeptors of glabrous skin



6.2. 人の手の触覚受容器 45Table 6.1: Charateristis of tatile reeptors at glabrous tissuesName of reeptors type adaptation reeptive �eld sizeMeissner orpusle FAI fast small L = 20{150�m, D = 40{70�mMerkel ell SAI slow small L = 7�m, T = 1�mPaini orpusle FAII very fast large L = 0:3{1:5mm, D = 0:2{0:7mmRuÆni ending SAII slow large L = 0:5{2:0mm, D = 0:2mm(L: length, D: diameter, T : thikness)4種類の機械受容器の応答特性は，Table 6.1に示したように，FAI型（Fastly AdaptingI）・FAII型（Fastly Adapting II）・SAI型（Slowly Adapting I）・SAII型（Slowly Adapting II）に分類される．FA型の受容器は刺激に対する応答が速く，SA型の受容器は刺激に対する
応答が遅い．また，I型の受容器は受容野が狭く（直径 2��4mm）境界が鮮明であり，II型
の受容器は受容野が広く境界が不鮮明である．なお，受容野とは，受容器が応答できる皮膚

の範囲である．4種類の機械受容器の手表面における空間的分布 [64℄を，Fig. 6.2に示す．なお，手の触覚
受容器は，環指の中間を長さ方向に通る直線を境にして，拇指側は正中神経，小指側は尺骨

神経に支配されている [65℄．Fig. 6.2では，正中神経が支配する拇指側領域における機械受容
器の分布が表されている．

FAI SAI FAII SAIIFig. 6.2: The distribution of the reeptive �eld enters of the four types of mehanore-eptive units: FAI, SAI, FAII, and SAII units (R. S. Johansson et al., 1979, [64℄)



6.3. 提案手法による触覚センサ素子配置と人の手の機械受容器分布の比較 466.3 提案手法による触覚センサ素子配置と人の手の機械受容器分布の

比較

第 4章の実験で得られた触覚センサ素子配置（Fig. 4.4，Fig. 4.8）と 4種類の機械受容器
分布（Fig. 6.2）の手表面における密度 [64℄を比較した．その結果を Table 6.2に示す．なお，Table 6.2で用いた手表面の領域（Fingers, Fingertips, Palm）を，Fig. 6.3に示す．この結
果から，提案手法により得られた触覚センサ素子の手表面各部における密度比は，FAII型とSAII型の機械受容器の密度比より，FAI型と SAI型の機械受容器の密度比に近いことが分か
る．触覚センサ素子と，FAI型・SAI型の機械受容器は，どちらも手のひら部（Palm）から
指部（Fingers），指先端部（Fingertips）にいくに従って分布が密になっている．一方，FAII型と SAII型の機械受容器は，手全体にほぼ均一に分布している．Table 6.2: Density ratios of Fingers to Palm and Fingertips to PalmTatile Density ratiosreeptors Palm : Fingers Palm : FingertipsFAI and SAI 1 : 2.8 1 : 3.7FAII and SAII 1 : 1.3 1 : 1.7Tatile Density ratioselements Palm : Fingers Palm : FingertipsKamakura's Plaement-A 1 : 3.1 1 : 4.1taxonomy Plaement-B 1 : 4.0 1 : 3.7of prehension Plaement-C 1 : 4.0 1 : 3.0Cutkosky's Plaement-A 1 : 3.1 1 : 4.1taxonomy Plaement-B 1 : 2.9 1 : 3.8of prehension Plaement-C 1 : 2.5 1 : 3.4FAI型と SAI型の機械受容器の分布密度が，触感覚の空間的分解能に対応しているとの報
告 [66℄がある（Fig. 6.4）．また，触覚センサ素子の配置密度も，取得される接触データの空
間的分解能に対応していると言える．この両者の役割りの一致から，提案手法により得られ

た触覚センサ素子配置と，FAI型・SAI型の機械受容器分布の類似性が説明できると考える．
つまり，手作業の基礎動作である把握を認識する際に重要な部位において，触感覚の空間的

分解能に関係する機械受容器の分布密度が高くなっていると解釈できる．あるいは，触感覚

の空間的分解能に関係する機械受容器の分布密度が高い部位を，効果的に認識に使用できる

ように，把握の型が決定されたのかもしれない．
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Fig. 6.3: The areas of Fingers, Fingertips, and Palm (R. S. Johansson et al., 1979,[64℄)
なお，FAI型と SAI型の機械受容器は指先端部に特に高い密度で分布しているが，提案手

法により得られた触覚センサ素子は指の末節と中節に同程度の密度で分布している．これは，

センサグローブと Cyber Gloveの厚みや抵抗のために，握力が指の先端部のスイッチに加わ
りづらく，それらのスイッチがあまり押されなかった結果，把握の型の認識に用いられなかっ

たためであると考えられる．
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Fig. 6.4: Spatial resolution apaity in psyhophysial tests (two point disrimina-tion) ompared to density of tatile units in three glabrous skin regions; �ngertip,rest of �nger, and palm, respetively. The three olumns referring to one skin arearepresent, from left to right, (i) the inverse of the two point threshold in units ofmm�1, (ii) the average density of small �eld units taken together (FAI and SAI units),and (iii) the average density of large �eld units (FAII and SAII). Note that the spatialresolution inreases reasonably pari passu with the inrease in density of the FAI andSAI units (A. B. Vallbo et al., 1984, [66℄).
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提案手法により決定された触覚センサ素子の配置を，人の手の触感覚に関係する 4種類の
機械受容器の分布と比較した．人の手に存在する機械受容器の分布密度は手の各部位で異な

るが，その理由はよく分かっていない．そこで，提案手法による素子配置と人の手の機械受

容器分布を比較し，両者の類似点を示すと共に，機械受容器の分布が偏っている理由につい

て考察した．

本章では，まず，人の手に存在する機械受容器の解剖学的知見について述べた．そして，提

案手法による触覚センサ素子配置と人の手の機械受容器分布を比較した．その結果，触覚セ

ンサ素子の手表面各部における密度比が，FAII型と SAII型の機械受容器の密度比より，FAI
型と SAI型の機械受容器の密度比に近いことが分かった．触覚センサ素子の配置密度と，FAI
型・SAI型の機械受容器の分布密度は，それぞれ取得される接触データと触感覚との空間的
分解能に対応している．よって，この結果は，手作業の基礎動作である把握の認識のために

重要な部位に，触感覚の空間的分解能に関係する機械受容器が高密度で分布していると解釈

できる．あるいは，触感覚の空間的分解能に関係する機械受容器が高密度で分布する部位を，

効果的に認識に使用できるように，把握の型が決定されたのかもしれない．



7 手が物体に加える力の計測に基づく手作業の分節化

7.1 はじめに

手作業の認識を行っている従来研究では，Napier [25℄や鎌倉 [28, 29℄，Cutkosky [32℄が
定義した把握の型（Fig. 1.1，Fig. 1.2）のシーケンスとして手作業を認識することが多い[22, 23, 24, 26, 27, 30, 31, 33, 38, 39℄．しかし，把握の型は外見上の手のかたちによる分類で
あり，手が物体に加える力による分類ではない．そのため，人が行っている把握の型をロボッ

トハンドにマッピングしても，外見上の手のかたちが再現されるだけであり，手が物体に加

えている力が再現されるという保証はない．ロボットハンドが作業を代行するためには，手

が物体に加えている力をロボットハンドで再現することが重要である．例えば，ハンマーを

運ぶために持つ場合と釘を打つために持つ場合とでは，外見上の手のかたちが同じでも，手

がハンマーに加える力の大きさは異なる．このように，作業の内容は，外見上の手のかたち

ではなく，手が物体に加える力に反映されている．

本章では，手が物体に加える力の計測に基づいて，手作業を分節化する手法を提案する．こ

の手法により分節化された作業をロボットハンドにマッピングすると，人の手が物体に加え

ている力を再現できるため，ロボットハンドが器用な作業を再現する動作プログラムを生成

できる．分節化手法について説明した後に，手が物体に加えている力を計測し，筆記作業を

分節化した実験について述べる．



7.2. 手作業分節化手法 517.2 手作業分節化手法

手が物体に加える力の計測に基づいて，手作業を分節化する手法について説明する．人の

手が多数の接触点で物体に加えている力のすべてを，ロボットハンドで再現するのは困難で

ある．そこで，手が各接触点で物体に加える力の集合により張られる空間の形状を表す特徴

量を定義する．以降の議論では，この特徴量を接触力特徴量と呼ぶ．まず，作業時の各瞬間に

おいて，手が各接触点で物体に加えている力を計測し，接触力特徴量を求める．そして，求め

られた接触力特徴量が似ている瞬間は同じ分節であるとして，作業を分節化する．具体的に

は，作業時の各瞬間における接触力特徴量の集合に対してクラスタリングを行うことで，人

の直観によらず作業を分節化する（Fig. 7.1）．

Fig. 7.1: Cluster analysis to the set of the ontat fore indies for segmenting amanipulation task
マニピュレータが物体に加える力学的拘束を表現するために，これまで多くの研究が行われ

てきた．具体的には，任意の方向の外力・外モーメントが物体に加わっても，それを打ち消す

合力・合モーメントを各接触点で物体に加える力により発生できるかを判定する fore losure[67℄や，物体に加えることができる合力・合モーメント空間から把握の安定度を求めた graspquality [68℄が論じられてきた．これらはロボットハンドの把握安定性の評価を目的とした議
論であり，作業を分節化するための指標としては不向きである．



7.2. 手作業分節化手法 527.2.1 接触力特徴量

接触力特徴量を求める手法を定式化するため，以下の仮定を行う．� 手と物体の接触は，摩擦あり点接触の集合とする．� 各接触点での法線方向は，接触点における物体表面の法線方向とする．� 手が物体に加える力は，すべての接触点で加えられる力の合力である．
すべての接触点で手が物体に加える力を並べた行列の特異値分解を行い，その特異値から

接触力特徴量を決定する．その定式化について，以下に説明する．手と物体の間のN 個の接
触点 Ci (i = 1; � � � ; N)で，手が物体に加える力を fiとする．また，Ciの位置ベクトルを pi
とし，Ciでのトルクを tiとする（Fig. 7.2）．そして，N 個の fiを並べた行列をWf とする．
同様に，N 個の tiを並べた行列をWtとする．fiと tiはどちらも 3次元のベクトルであるの
で，Wf とWtはどちらも 3�N の行列になる：Wf = � f1 f2 � � � fN � 2 <3�N ; (7.1)ti = pi � fi (1 � i � N); (7.2)Wt = ��t1 �t2 � � � �tN � 2 <3�N : (7.3)
なお，fiと piは同じ座標系で記述され，その座標系は任意に設定できる．また，�は単位力
と単位トルクを関係付ける係数である．j�tij � jfijとするために，� = 1r とした．ここで，r
は座標系の原点から全接触点までの最大距離である．これにより，物体の大きさに依存せず

に接触力特徴量を導出できる．fiにより張られる空間と tiにより張られる空間の形状を調べるために，Wf とWtをそれ
ぞれ特異値分解する．Wf とWtはどちらも 3�N の行列であるので，Wf = Uf�fV Tf ; (7.4)�f = diag(�f1; �f2; �f3) (�f1 � �f2 � �f3 � 0); (7.5)Wt = Ut�tV Tt ; (7.6)�t = diag(�t1; �t2; �t3) (�t1 � �t2 � �t3 � 0) (7.7)
のように，それぞれ 3つの特異値が得られる．これらの特異値は，それぞれ fiにより張られ
る空間と tiにより張られる空間の形状を近似する楕円体の 3本の軸の長さになる．なお，Uf
とUtは 3次直交行列であり，Vf と VtはN 次直交行列である．
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Fig. 7.2: De�ned vetors to alulate the ontat fore index: fi is the ontat forevetor at the ith ontat point, pi is the position vetor of the ith ontat point, andCi is the ith ontat point (i = 1; 2).Wf とWt から得られる合わせて 6つの特異値を，接触力特徴量 CFI（Contat ForeIndex）とする．つまり，接触力特徴量はCFI = ��f1 �f2 �f3 �t1 �t2 �t3 � (7.8)
と表現される 6次元のベクトルとなる．
接触力特徴量から，作業時の各瞬間において物体に加えるべき力の大きさが分かる．また，Uf，Vf，Ut，Vtから，力を加えるべき方向も計算できる．よって，接触力特徴量と計算さ

れた力を加えるべき方向をロボットハンドにマッピングすれば，全接触点で加えられる力をす

べて再現しなくても，人の手が物体に加えている力をロボットハンドで近似的に再現できる．7.2.2 接触力特徴量のクラスタリングによる手作業の分節化

作業時の各瞬間における接触力特徴量の集合をクラスタリングすることで，手作業を分節

化する（Fig. 7.1）．クラスタリング手法には，k-means法 [69, 70, 71℄の一般化である EMア
ルゴリズム [72℄（付録C）を用いた．EMアルゴリズムは，指定した数の正規分布の重ね合わ
せと仮定して，入力データを分割する．接触力から計算される接触力特徴量は，接触力の計

測誤差を含む．その計測誤差が正規分布に従うと考え，EMアルゴリズムを用いた．



7.2. 手作業分節化手法 54EMアルゴリズムによって分割されたクラスタが，それぞれ作業分節になる．クラスタ数
を指定することで，作業をいくつの分節に分割するか決定できる．
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前節で提案した分節化手法を用いて，筆記作業を分節化する実験を行った．まず，手が物

体に加える力を計測するために開発したデバイスについて述べる．次に，対象作業とした筆

記作業について説明する．最後に，筆記作業を分節化した結果について述べる．7.3.1 手が物体に加える力の計測

提案した分節化手法を行うためには，手が物体に加える力を計測するデバイスが必要であ

る．汎用性を考えると，手表面に力センサを配置したデバイスが望ましい．しかし，手表面

に配置しても手指の動きを妨げないほど薄い力センサは，手指の関節を曲げただけで変形し

てしまう．そのため，そのような薄い力センサでは，手指の関節の曲がりによる誤差を出力

から取り除けない．それに加えて，計測される力の方向を決定するため，手の幾何モデルと

手指の関節角度から，各力センサの位置と姿勢を計算する必要がある．その際，手のモデル

誤差と関節角度の計測誤差の影響を受ける．

そこで，物体表面に力センサを配置したデバイスを開発した．開発したデバイスの外観をFig. 7.3に示す．使用した力センサは，ニッタ社製の FlexiForeである．このデバイスは，真
鍮製の六角柱と木製の円錐から構成される．六角柱の各側面に 10個ずつ，合計 60個の力セン
サを配置した．デバイスの寸法と力センサの配置を Fig. 7.4に示す．オレンジ色の円は，力
センサの配置を表している．デバイスの質量は 253[g℄である．また，座標系は Fig. 7.5のよ
うに設定した．

使用した力センサの感圧部の外観を Fig. 7.6に示す．力センサの感圧部は直径 9:5mmの
円形であり，その厚さは 0:2mmである．力センサの仕様を Table 7.1に示す．この力センサ
は，感圧部の全体に加わる力を計測するが，計測された力は感圧部の中心に加わっていると

仮定した． Table 7.1: Spei�ations of the pressure sensorMaximum apaity 110[N℄Resistane under no-load 10[M
℄Resistane under maximum-load 20[k
℄ � 15%Hysteresis < 4.5%
手が物体に加える力は，垂直力成分と接線力成分に分解できる．しかし，作業時の手指の
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Fig. 7.3: Photograph of the ontat fore sensing devie

Fig. 7.4: Size of the ontat fore sensing devie and plaement of the 60 pressuresensors
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Fig. 7.5: Coordinate system of the ontat fore sensing devie
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9.5

10.5 [mm]Fig. 7.6: Photograph of the sensing part of the pressure sensor
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動きを妨げないほど薄い市販の力センサは，垂直力成分のみしか計測できない．開発したデ

バイスに使用した FlexiForeも，感圧部の表面に対して垂直な方向の力を計測する．そこで，
本章では，手が物体に加える力の垂直力成分を用いた場合の，作業の分節化結果を調査する．7.3.2 筆記作業

分節化実験の対象作業として，開発したデバイスを鉛筆に見立て，筆記作業を行った．こ

の筆記作業は，以下に示す 16の動作から成る．1) 作業開始時は，デバイスは机に置いてある（Fig. 7.7-a）．2) デバイスを手に取る．3) デバイスを紙の上に運ぶ（Fig. 7.7-b）．4) 線を引くために，デバイスを握りかえる（Fig. 7.7-）．5) 線を引くために，デバイスを握っている（Fig. 7.7-d）．6) 横線を引く．7) ペン先を移動させる．8) 横線を引く．9) ペン先を移動させる．10) 縦線を引く．11) ペン先を移動させる．12) 縦線を引く．13) 線を引くために，デバイスを握っている．14) デバイスを元の場所に運ぶ（Fig. 7.7-e）．15) 机に置くために，デバイスを握りかえる（Fig. 7.7-f）．16) デバイスを机に置く．
分節化手法を用いて筆記作業を分節化した結果と比較するため，人の直観により，上記の16の動作を以下の 8種類に分類した．カッコ内の数字は，上記の動作の番号に対応している．
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a: The devie is on the desk. b: Carrying the devie above paper
: Changing a grasping formfor drawing lines d: Grasping the devie for drawing lines

e: Carrying the devie bak where it was f: Changing a grasping form forputting the devie on the deskFig. 7.7: Snapshots of the writing task



7.3. 手作業分節化実験 60I. デバイスは机に置いてある（1，16）．II. デバイスを手に取る（2）．III. デバイスを運ぶ（3，14）．IV. デバイスを握りかえる（4，15）．V. 線を引くために，デバイスを握っている（5，13）．VI. 横線を引く（6，8）．VII. 縦線を引く（10，12）．VIII. ペン先を移動させる（7，9，11）．7.3.3 筆記作業の分節化実験

分節化手法を用いて筆記作業を分節化する実験を行った．実験結果を人の直観による筆記作

業の分類と比較し，作業時に手が物体に加える力の変化を調査した．まず，筆記作業を行い，

開発したデバイスに手が加える力をおよそ 33[Hz℄で計測した．そして，計測した力のデータ
に提案手法を適用し，筆記作業を分節化した．指定クラスタ数は，人の直観による筆記作業

の分類数と同じ 8とした．なお，被験者は 25歳の男性である．また，rの値は座標系の原点
から最も遠い力センサまでの距離（約 95:9mm）とした．
分節化結果を Fig. 7.8に示す．縦軸は，分節化手法により分割されたクラスタを表してい

る．同じ段に表示されたデータは，同じ作業分節として分割されている．一方，横軸は，時

間の経過を表している．ラベルと縦線により，人が直観で筆記作業を分類した結果を示す．

分節化手法は，接触力特徴量が似ている瞬間は同じ分節であるとして，作業を分節化する．

接触力特徴量は，手が各接触点で物体に加える力の集合により張られる空間の形状を表す．し

たがって，異なる作業分節として分節化された瞬間は，手が物体に加える力も異なると考えら

れる．Fig. 7.8の 3)の動作では，人の直観による作業分類が同じであるにもかかわらず，分
節化手法による作業分節が変化している．つまり，人の直観だけでは，手が物体に加える力

の変化が分からない場合があると言える．
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Fig. 7.8: Segmentation result: The writing task is segmented by the proposed method.



7.4. まとめ 627.4 まとめ

手が物体に加える力の計測に基づいて，手作業を分節化する手法を提案した．この手法で

は，まず，手が各接触点で物体に加える力の集合により張られる空間の形状を表す接触力特

徴量を求める．そして，作業時の各瞬間における接触力特徴量の集合に対してクラスタリン

グを行う．分割されたクラスタをそれぞれ作業分節とすることで，人の直観によらず作業を

分節化できる．

手が物体に加えている力を計測し，筆記作業を分節化する実験を行った．そして，その分

節を，人の直観に基づく筆記作業の分類と比較した．その結果，人の直観に基づく作業分類

は同じであるが，力の計測に基づく作業分節は異なる場合があることが分かった．つまり，人

の直観だけでは，手が物体に加える力の変化が分からない可能性があると言える．



8 結論

多関節多指ロボットハンドに作業を代行させるためには，人が作業を行うときの手指の連

続動作から作業の内容を認識し，認識した作業内容をロボットハンドにマッピングできると

よい．手指の連続動作から作業内容を認識するとき，手指の関節角度軌跡に加えて，手と物

体の接触状態を補完的に用いることで，認識精度を向上できる．本研究の目的は，接触状態

を効率よく取得し，手が物体に加える力の計測に基づく単位動作のシーケンスとして作業内

容を認識することである．この目的を達成するために，手作業認識に効果的な触覚センサ素

子配置を決定する手法と，手が物体に加える力の計測に基づき手作業を分節化する手法の開

発を行った．本研究における成果は，以下の通りである．� 少数の触覚センサ素子で，多数の素子を用いた場合と同程度の精度で手作業を認識で
きる素子配置を決定する手法を開発した．これにより，把握を効果的に認識できる少数

の素子を選択できた．さらに，この手法により選択された素子を，決定木の枝刈りを利

用して削減した．実験を行い，認識精度を大きく低下させることなく素子を削減できる

ことを確認した．� 提案手法による触覚センサ素子配置を，人の手の触覚受容器分布と比較した．その結
果，手作業の基礎動作である把握の認識に役立つ素子が密に分布している部位に，人

の触感覚の空間的分解能に関係する機械受容器も高密度で分布しているという知見を

得た．� 手が物体に加える力の計測に基づいて，手作業を分節化する手法を開発した．そして，
力の計測に基づく筆記作業の分節を，人の直観による筆記作業の分類と比較し，人の直

観だけでは，手が物体に加える力の変化が分からない場合があるという知見を得た．

これらの成果により，少数の触覚センサ素子で効果的に把握を認識することができた．さ

らに，手が物体に加える力の計測に基づき，手作業を分節化できた．手が物体に加える力を

再現することは，ロボットハンドが作業を代行するために重要である．

今後の研究課題としては，分節化された作業のロボットハンドへのマッピングが挙げられ

る．本研究では，手が物体に加える力の計測に基づき，手作業を分節化する手法を開発した．

この手法に加えて，分節化された作業を，個別のロボットハンドの構造と機能に合わせてマッ

ピングする方法が，ロボットハンドに作業を代行させるために必要である．
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付　　録



A AdaBoostAdaBoost [51℄は，教師あり学習を実行するための機械学習アルゴリズムである Boosting[73, 74℄の一種である．Boostingは，精度の低い識別器を組み合わせて，精度の高い識別器を
構成する手法である．なお，ここで言う精度の低い識別器は弱識別器と呼ばれ，ランダムな

識別よりは高い精度を示す．Boostingの基本的な考え方は，Kearnsと Valiantが行った \ラ
ンダムな識別よりわずかに賢い程度の弱識別器を，いくらでも正確な識別器に強化（boost）
することが可能か？" という問題提起 [75℄に対する Shapireの肯定的な回答 [76℄に基づく．Boostingは各学習データの重みを更新しながら複数の弱識別器を生成し，これらを組み合
わせて識別精度の高い学習機械を構成する．弱識別器を組み合わせる際は，学習データに対

する各弱識別器の誤り率に基づいて重み付けを行う．なお，誤り率には各学習データの重み

を反映させる．また，各学習データの重みを更新する際，誤って識別されたデータの重みを

増加させることで，そのデータを次の弱識別器で重点的に学習する．

以下に AdaBoostのアルゴリズムを示す．まず，次の仮定を行う．� 2値の識別問題を考える．つまり，入力 x 2 Xに対して，ラベル y 2 Y = f�1;+1gを
出力する識別器H(x) : X ! Y を構成する．� ランダムな識別よりは精度が高く，現実的な時間で計算可能な学習方法が与えられてい
る．この学習方法は，学習データの重み Dtに応じて，弱識別器 ht(x) : X ! Y を生成
する．

学習データ f(x1; y1); � � � ; (xN ; yN )gに対して，下記のアルゴリズムを適用する．なお，生
成する弱識別器の数は T 個とする．また，t個目の弱識別器を生成する際の，各学習データ(xi; yi)の重みをDt(i)とする．(1) 重みの初期化を行う： D1(i) = 1N (i = 1; � � � ; N): (A.1)(2) t = 1; � � � ; T として，(3)から (5)を T 回繰り返す．その後 (6)へ．(3) t個目の弱識別器 ht(x)を生成し，学習データの重み Dtに基づいて ht(x)の誤り率 �tを

計算する： �t = Xi: ht(xi)6=yiDt(i): (A.2)



76(4) 誤り率を用いて，ht(x)の信頼度 �tを計算する：�t = 12 ln 1� �t�t : (A.3)(5) 重みDtを更新する： Dt+1(i) = Dt(i) exp (��tyiht(xi))Zt : (A.4)
ただし，Ztは NXi=1 Dt+1(i) = 1とするための正規化因子であり，Zt = NXi=1 Dt(i) exp (��tyiht(xi)) (A.5)
と表される．(6) 最終的な識別器H(x)は，T 個の弱識別器の重み付き多数決とする：H(x) = sign TXt=1 �tht (x)! : (A.6)

ただし，sign(x) = 8>>>><>>>>:+1 (x > 0)0 (x = 0)�1 (x < 0): (A.7)AdaBoostは，信頼度で重みを付けた弱識別器の和F (x) = TXt=1 �tht(x) (A.8)
を，F の損失 L(F ) = 1N NXi=1 l(yiF (xi)); (A.9)l(z) = exp (�z) (A.10)
が最小になるように逐次最適化していると見なせる [77℄．式 (A.10)の損失関数 l(z)を替える
ことで，以下のような複数の Boostingが提案されている：� AdaBoost [51℄，l(z) = exp (�z)；� LogitBoost [77℄，l(z) = log f1 + exp (�2z)g；� MadaBoost [78℄，l(z) = 8><>:12 exp (�2z) (z � 0)�z + 12 (z < 0):



B 決定木の枝刈りにおける分類誤り率

決定木の判別ノードや終端ノードの分類誤り率とは，未知データがそのノードで分類の誤

りを起こす確率である．ある判別ノードの分類誤り率が，その判別ノードを終端ノードに置

き換えたときの分類誤り率より大きい場合，その判別ノードの枝刈りを行う．

分類誤り率を求める方法について説明する．まず，あるノードに所属するサンプルデータの

数をDとする．そして，それらのデータの中で，そのノードにより正しく分類されないデー
タの数を Eとする．さらに，そのノードの分類誤り率を P とする．すると，ED を P の観測
値の一つと見なすことができる．つまり，ED は，D回の確率的試行で，E回の誤りが観測さ
れた事象に相当する．ここで，すべてのデータに対する P の分布が，二項分布に従うと仮定
する．決定木は，可能な限りサンプルデータと無矛盾になるよう作成されるので，ED は P の
平均より小さくなると考えられる．したがって，0.5より小さい信頼度 CF を考えて，任意の
データにおける P が ED 以下となる確率が，その信頼度になるように P を決定する．なお，信
頼度の標準値は 0.25である [56℄．
具体的には，ある判別ノードの分類誤り率Pdeision = LXi=1 (Di � UCF (Ei;Di)) (B.1)

が，その判別ノードを終端ノードに置き換えたときの分類誤り率Pterminal = D � UCF (D�jyjj;D) (B.2)
より大きい場合（Pdeision > Pterminal），その判別ノードに対して枝刈りを行う．ただし，上記
の数式における記号の意味は，以下の通りである：L，判別ノードにおける分岐の数；Di，判別
ノードの i番目の分岐に所属するサンプルデータの数；Ei，i番目の分岐に所属するサンプルデー
タの中で正しく分類されないデータの数；yj，終端ノードのラベル；jyj j，終端ノードに所属するサ
ンプルデータの中で出力変数が yj であるデータの数；UCF (E;D)， EXi=0 DCi pi (1�p)D�i = CF
となる p；CF，信頼度（Con�dene Fator）．



C EMアルゴリズムEMアルゴリズム（Expetation-Maximization algorithm）[72℄は，観測できない隠れたパ
ラメータの最尤推定を行う手法である．Newton法や Fisherのスコアリング法 [79℄，最急降
下法と同様に，反復法により局所最適解を求める．EMアルゴリズムは，尤度が単調に増加
することが保証されているため，必ず収束するという利点を持つ [72, 80℄．
観測値 xから，xの確率モデル p(x : �)のパラメータ �の最尤推定を行う．なお，xはあ

る確率変数 yの不完全な観測値であり，yから xへの多対一の写像 x = x(y)が存在するとす
る．また，その逆像を Y (x)とする．以下にアルゴリズムを示す．(1) �の初期値 �(0)を適当に決める．(2) E（Expetation）ステップとM（Maximization）ステップを交互に繰り返し，�の値を

更新する．� Eステップ；現在のパラメータ �(t)を用いて，確率変数 yの対数尤度の条件付き
期待値を計算する：Q(� j x : �(t)) = E�(t) [log p(y : �) j x℄= ZY (x) p(y j x : �(t)) log p(y : �)dy: (C.1)� Mステップ；Eステップで計算した期待値を最大化するパラメータを求め，�(t+1)
とする： �(t+1) = argmax� Q(� j x : �(t)): (C.2)(3) ある小さな正の値 �に対して，log p(x : �(t+1))� log p(x : �(t)) < �となった場合に終了

する．


