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Abstract— In this paper, the authors present a tool-body assimilation model using a second-order recurrent
neural network. The model is composed of a dynamics learning module, tool recognition module, and a fea-
ture extraction module, each using Multiple Time-scales Recurrent Neural Network (MTRNN), second-order
hierarchical neural network, and Self-Organizing Map (SOM), respectively. The second-order hierarchical
neural network inputs a parametric bias (PB), representing the tool the robot is holding. Experiments were
conducted with HRP-2 holding no tool, I-shaped, T-shaped, and L-shaped tools. The model was capable
of self-organizing the grasped tool in the PB using wave motion. Motion generation experiment has shown
that the robot learned the characteristic of the hooked shape to pull an object.
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1. はじめに
道具を使用する能力は人間の最も基礎的で必要不可
欠な能力の一つである．人間社会には多数の道具が存
在し，各道具特有の機能を備えている．ロボットを人
間社会に導入する上で，道具の機能を把握し，使用す
る能力を付与することは不可欠である．
ロボットが人間と同様に道具使用能力を獲得するた
めには，人間が道具使用能力を獲得する過程に基づい
てロボットの行動獲得機構を構築することが重要であ
る．幼児は多数の試行錯誤を繰り返し，道具に関する
知識を獲得し，汎化するといわれている [1]．初期のこ
ろ，幼児はダイナミックタッチ（振り動作など）[2]に
よって道具の機能を識別する．道具使用経験を繰り返
していくうちに道具が自己の身体の一部であるかのよ
うに知覚されるようになる．この現象は神経生理学分
野で「道具身体化」と呼ばれており，同様の機能が猿
にも存在することが確認されている [3]．本研究の目標
はロボットの能動知覚経験 [4]をもとに道具身体化モデ
ルを自己組織的に獲得することである．
道具身体化モデルの構築において，以下の二つが課
題として挙げられる．

1. 道具識別
2. 道具使用動作の設計

従来の研究では 1.か 2.のいずれかにのみ注目してきた．
また，道具を表現する特徴量が事前に設計されていた
ため，未知道具に適応できないという問題点があった．
本研究では以下の二つのアプローチによってこれら
の課題に対処する．

1. 道具特徴量の自己組織化と振り動作による道具識別
2. 道具とロボットの動作の汎化

1. のアプローチについて，我々は自己組織化マップ
(SOM) を用いてカメラ画像から道具特徴量を自己組
織化する．また，ダイナミックタッチの動作として振り
動作を用い，道具の動特性を推定する．2.のアプロー
チについて，本研究ではニューラルネットワークを用
いてモデルを構築する．ニューラルネットワークの汎
化能力により，未知道具や動作にも対応することが可
能になる．

道具身体化の研究は近年注目されてきており，関連
研究としては鍋嶌ら [5] や疋田ら [6]が行った研究があ
る．鍋島らは，不可視領域内の物体を道具を用いて引
き寄せるタスクをシミュレーションモデルを用いて行っ
た．しかし，道具を表現する特徴量は事前に設計され
ており，柔軟物によって構成される道具など未知道具
には適応することが困難であった．疋田らは道具把持
状態の身体延長を saliency mapによって表現した．本
研究では，このような表現を用いて動作を生成するこ
とに主眼を置いている．

本研究では，道具使用動作の指標として身体の拡張に
注目した．身体の拡張は動物が道具を使用する 4つの要
因の一つといわれている [7]．同様の研究が Stoytchev
によって行われており，アフォーダンス表に基づいて
道具とロボットの動作に対する対象物体の挙動の関係
を学習した [8]．ただし，色情報を用いて道具を識別し
ており，また画像特徴量も与えていたため，想定した
環境内にしか適応できなかった．本研究では，画像特
徴量を自己組織化するため，未知道具も扱えるモデル
を実現した．

以下，本稿の構成は次のようになっている．第 2章
では構築したモデルと学習手法について述べる．第 3
章では道具身体化プロセスについて述べる．第 4章で
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は実験の設定について述べる．第 5章では行った実験
結果について述べ，第 6章で全体のまとめと今後の展
望について述べる．

2. モデルの構築
本章ではモデル全体の概略を説明する．本モデルは
特徴量抽出モジュール，ダイナミクス学習モジュール，
道具識別モジュールの三つのモジュールからなってい
る．特徴量抽出モジュールには画像から特徴量を抽出
するため，SOMを用いた．ダイナミクス学習モジュー
ルにはリカレントニューラルネットワークの一種であ
る，Multiple Time-scales Recurrent Neural Network
(MTRNN)（Fig. 1）[9]を用いた．MTRNNモデルの
詳細は次節で説明する．SOMとMTRNNは特徴抽出器
と時系列学習器として相性がいいことが示されているた
め [10]，本研究でもこれらを用いた．道具識別モジュー
ルは Parametric Bias (PB)ノードをMTRNNの重み
に連結する二次ネットワーク [11] によって構築した．
ここで用いる PBノードは Recurrent Neural Network
with Parametric Bias (RNNPB) [12]と同様の役割を
果たし，PBの値を変更することでMTRNNの挙動を
変えることが可能である．モデル全体を学習すること
で，ロボット/道具/物体のダイナミクスを学習し，異な
る道具やロボット動作の関係を PB層や Slow Context
層に自己組織化する．モデル全体の概略図を Fig. 2に
示す．

2·1 MTRNNモデル
MTRNN (Fig. 1)は二層からなるRecurrent Neural

Network (RNN)であり，現時刻のモータ値M(t)と画
像特徴量 I(t)を入力し，次時刻のモータ値M(t+1)と
画像特徴量 I(t + 1)を出力する予測器である．コンテ
キスト層は Fast Context層CF と Slow Context層CS

からなり，履歴情報を扱うことも可能である．異なる
時定数を持つコンテキスト層により，従来のRNNより
長く，複雑な系列を学習することが可能である．入力層
の時定数が最も小さく，Slow Context層の時定数が最
も大きい．第一層の各ノードは次のものを除き，全て
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Fig.2 Overview of the Whole Model

第二層の各ノードに結合している：[M(t), I(t)]層から
CS(t+1)層，CS(t)層から [M(t+1), I(t+1)]層，M(t)
層から I(t + 1)層，I(t)層からM(t + 1)層．モデル
の学習にはBack Propagation Through Time (BPTT)
アルゴリズム [13] が用いるが，詳細については紙面の
都合上，省略する．
学習したMTRNNを用い，初期 CS 値から時系列を

復元することが可能である．CS(0)と初期のモータ値
M(0)，画像特徴量 I(0)を入力することで時刻 0の出
力が得られる．出力を再帰的に入力部に入れることで
時系列全体を復元することができる．この計算方法を
Closed Loop計算と呼ぶ．一方，各時刻において観測
モータ値と画像特徴量を入れて時系列を計算する方法
を Open Loop計算と呼ぶ．

2·2 道具識別モジュールの学習

道具識別モジュールの学習は MTRNN と同様，
BPTTアルゴリズムによって行う．MTRNNの第 j番
目の入力ノードから第 i番目の出力ノードの重みに連
結する二次ネットワークの出力ノードを Oij とし，学
習誤差をEとする．逆伝搬されてきた学習誤差を用い，
k 番目の PBノードから Oij への重みは以下の式で更
新される．

wijk(n + 1) = wijk(n) − α
∂E

∂wijk
(1)

ここで，αは学習係数である．また，第 k 番目の PB
値 pk はOij の出力値 oij と学習係数 εを用いて以下の
式で更新される．

∆pk = −ε
∑
i,j

∂E

∂oij

∂oij

∂pk
(2)

2·3 特徴量抽出モジュール

本研究では SOMを用いて画像特徴量を自己組織化
する．SOM は入力層と出力層の二層で構成されてい
る．出力層にはノードが二次元に配置されており，入
力ベクトル vと同次元の重みベクトル wを持つ．入力
ベクトルは画像で構成されており，[0.1, 0.9]に正規化
した各画素が入力層のノードに入力される．出力層の
発火度は重みベクトルと入力ベクトルのユークリッド
距離 ||w − v||を用いて決定した．

3. 道具身体化プロセス
本章では道具身体化のプロセスについて述べる．道
具身体化は以下の四つのフェーズによって行われる．

1. 自己モデルの学習
2. 道具識別モデルの学習
3. 道具の振り動作による把持道具識別
4. 道具を用いた動作生成

フェーズ 1.とフェーズ 2.は学習時に行われ，フェーズ
3.とフェーズ 4.は動作生成時に行われる．

3·1 自己モデルの学習

学習データ取得時，ロボットは対象物体に対し，様々
な道具や動作を用いて能動知覚を行う．画像特徴量は
SOM によって自己組織化される．獲得した動作系列
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と画像特徴量系列を用いてダイナミクス学習モデル
MTRNNを学習する．このフェーズでロボットの動作
とそれに伴う視覚上の変化の関係が学習される．

3·2 道具識別モデルの学習

学習データ取得時，ロボットは様々な道具を使用す
る．道具識別モジュール（階層型ニューラルネットワー
ク）はMTRNNの重みを固定し，PBのみを更新する
BPTTアルゴリズムによって学習される．この学習に
より，道具の類似度に基づいて PB空間が自己組織化
される．

3·3 道具の振り動作による把持道具識別

把持物体の動特性を推定するため，ロボットは道具
の振り動作を行う．観測される画像特徴量系列と予測
特徴量系列の差をもとに重み固定 BPTTによって PB
のみを更新する．得られた PBはロボットが把持して
いる道具の PBとなる．

3·4 道具を用いた動作生成

第三フェーズで得られたPBを用い，MTRNNのCS

値を決定することでロボットの動作を生成する．ロボッ
トに目標物体画像を与え，重み固定BPTTによってCS

値のみを更新する．第三フェーズで得られた PBとCS

値をモデルに入力し，Closed Loop計算によって動作系
列を計算する．得られた動作系列に沿って動作を生成
することで，目標タスクを実現するロボット動作を生
成する．

4. 実験設定
本実験ではヒューマノイドロボットHRP-2（Fig. 3）

と Fig. 4に示す三種類の道具（L字型，T字型，I字
型）を用いた．T字型と I字型に加え，道具未把持状
態の動作を学習用に用いた．L字型の道具はモデルの
評価用に未知道具とした．

4·1 データ取得

本実験では Fig. 5に示すように，二つの立てた赤い
円筒形物体を卓上に配置した．手前の物体はロボット
の手が届く範囲にあり，奥の物体は道具を使用した場
合のみ操作することが可能である．実験時，ロボット
は左腕の 7自由度（肩ロール，肩ヨー，肩ピッチ，肘
ピッチ，手首ロール，手首ヨー，手首ピッチ）を用い
て動作を生成した．T字型と I字型の道具把持，道具
未把持の三状態で Fig. 6に示す 9通りの動作を用い，
計 27動作系列を取得した．各動作は初期姿勢から二つ

Fig.3 HRP-2

Fig.4 Tools used in Exper-
iment

Fig.5 Scene of Experiment
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の姿勢に移行する動作になっている．画像データはロ
ボットの中央カメラで取得した画像を 16 × 12に縮小
したものを用いた．各画素はRGB値を持っている．画
像特徴量である SOMの出力は 9次元とした．データ
は 15 steps/secで 6秒間取得し，各データの最小値と
最大値に基づいて [0.1, 0.9]に正規化した．

4·2 モデルの構成

本モデルの構成をTable 1に示す．入力層，Fast Con-
text層，Slow Context層の時定数はそれぞれ，2，5，
70とした．

5. 実験結果
本章では実験の結果について述べる．

5·1 道具の識別

道具身体化モデルの第三フェーズでは道具の振り動作
によって把持道具を示す PBを求める．各道具につき，
Table 2に示す 8種類（各 4動作）を行い，それぞれに
ついて PBを求めた．Table 2に示すMotion Patterns
の番号は Fig. 6の番号に対応する．
得られた PBの分布を Fig. 7に示す．Fig. 7より，

二つの顕著な特徴が見られる．

1. 道具を持たない状態の PBが道具把持状態の PB
に対して離れた位置に分布している．

Table 1 Construction of Model

No. of Motor Input Nodes
No. of Image Feature Input Nodes
No. of Fast Context Nodes
No. of Slow Context Nodes
No. of Parametric Bias Nodes
No. of Input Nodes for SOM

7
9

45
15
2

576
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Table 2 Motion Set for PB Determination

Motion Set Motion Patterns
A 2, 3, 6, 8

1, 4, 5, 6
1, 5, 6, 7
4, 5, 7, 9
4, 6, 8, 9
1, 6, 8, 9

1, 6, 7, 9
5, 6, 7, 9

B
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H
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Fig.7 Self-Organized PB Space of Tools

2. 未知の L字型の道具の PBが T字型と I字型の道
具の PBの中間的な位置に分布している．

1.より，ロボットが道具を把持した場合，道具を持た
ない時に比べ，自己モデルの動特性が大きく変わるこ
とを学習した．2.より，L字型の道具は T字型と I字
型の中間的な動特性を持つことを学習した．

5·2 目標指向の動作生成

本実験では，ロボットが対象物体を引き寄せるタス
クを行った．ロボットに各道具を把持させ，Fig. 8に
示す目標画像から CS 値を道具身体化モデルのフェー
ズ 4に示す手法で求めた．L字型，T字型，I字型の道
具それぞれで生成された動作を Fig. 9，Fig. 10，Fig.
11に示す．L字型と T字型の道具では対象物体を引き

Fig.8 Goal State Image
Fig.9 Generated Mo-

tion (L-Shaped)

Fig.10 Generated Mo-
tion (T-Shaped)

Fig.11 Generated Mo-
tion (I-Shaped)

寄せることに成功し，I 字型の道具では物体に触れる
だけという異なった動作を生成した．本実験結果はロ
ボットは道具の L字部分には引き寄せる機能があるこ
とを学習したことを示しており，モデルの汎化能力の
有効性も示された．

6. おわりに
本稿ではニューラルネットワークで構成された二次
ネットワークを用いた道具身体化モデルについて述べ
た．T字型，I字型，L字型の三つの道具で実験を行っ
た．道具識別実験の結果，道具未把持状態と道具把持
状態で，自己モデルの動特性が大きく異なることを確
認した．未知の L字型道具の動特性推定と汎化能力に
よる動作生成にも成功した．今後はより多種の道具に
対し，様々な物体挙動を扱えるモデルに改良したい．
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