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1. 緒 言
近年，人間共生環下における自律型移動ロボットの

研究が盛んに行われている．ロボットが人間と共存し
ていく上で，ロボットが自ら環境に適応していくこと
が求めらるが，我々の生活する環境は常に変動し，そ
れらのデータを事前に設計することは非常に困難であ
る．そこで強化学習に代表される機械学習の手法を用
い，試行錯誤を通してロボットに行動学習させる研究
[1]が行われてきた．試行錯誤による学習コストは特に
実ロボットの場合大きいため，良い学習初期値を得る
ことが重要であり，そのため人間や他のロボットが呈
示者となり，その動作を模倣する模倣学習が近年盛ん
に研究 [2][3]されている．しかし人間の動きを模倣し
ようとしても，リンク構造や身体ダイナミクスが大幅
に違う可能性があるので，観測情報から得られた軌道
をそのまま追従し模倣を行うことは困難である．観測
データを模倣学習する際の初期値として利用し，試行
錯誤を通した行動学習によって自身に適した動作を獲
得し，模倣を実現するのが妥当だと考えられる．
また，人間の身体構造と似たヒューマノイドロボッ

トを用いた動作模倣が提案されている [3]が，現在広く
市販されているサーボモータを使ったヒューマノイド
ロボットは多自由度で，素早く安定した動作生成は一
般的に難しい．野々下らは低自由度で比較的素速い動
作が可能な１リンクの倒立二輪移動ロボットを用いて
蹴球動作の模倣学習を行っている [4]．本研究では胴体
を持たせ２リンクにし人間の上下半身に対応するよう
に設定する．またロボットはカメラを搭載し，カメラ
画像から人間の動作を認識する．模倣する際，人間と
ロボット間でリンク構造や身体ダイナミクスが異なる
ため，人間の各リンクの姿勢を正確に観測を行っても，
先に述べたようにロボットの模倣学習に役立つとは限
らない．模倣学習では，観測データからロボットの各
リンクに適切にマッピングし，各リンクの姿勢系列か
ら学習パラメータの初期値を設定し，学習後の動作性
能が高くなることを期待する．
そこで本研究では，低自由度で比較的素速い動作が

可能な倒立二輪移動ロボットに，人間の蹴球動作をカ
メラで観察させ，その観測データを初期値として行動
学習を通して観察した蹴球動作を模倣させる．そして
観測データを適切にロボットのリンクにマッピングす
ることでより良い模倣学習を行えることを示し，さら
にロボットの模倣学習にとって最適となるように，マッ
ピングパラメータを学習させる手法を提案する．
2. ２リンク倒立二輪型移動ロボットによる

模倣学習
模倣学習では，身体構造が異なる呈示者の身体から，

模倣するロボットの身体へのマッピングが重要である．

人間は身体へのマッピングを適切に行い，リンク構造
が異なる動物などが行う動作を模倣することができる．
本研究では模倣によって獲得される動作の評価が良く
なるように呈示者の身体を自身の身体にマッピングす
ることによって，この問題を解決する一手法を提案す
る．図 1に模倣学習の流れを示す．

図 1 模倣学習の流れ

2·1 蹴球動作

本研究ではロボットに人間の蹴球動作を模倣学習さ
せる．蹴球動作は２つのモーションで構成されている
と仮定し，ロボットは図 2のように蹴球動作を行う．蹴
球動作を規定するパラメータは，モーションの動作継
続時間 t，上下半身の目標姿勢角度 θu

d，θl
d，車輪の目

標角速度 ϕ̇d，上下半身の姿勢角度誤差，角速度，車輪
の角速度，角速度誤差，上半身の積算角度誤差それぞ
れのゲイン ku

1，kl
1，ku

2，kl
2，kw

3，kw
4，ku

t3の 11個で，
２つモーションを定義したため総計 22個である．

図 2 モーション

2·2 動作認識

動作認識では，モーションキャプチャや色抽出のた
めのマーカを使用せず，背景差分法とフレーム間差分
法を用いて取得した画像中から呈示者領域を抽出する．
抽出した人間の写っている領域を本研究で使用する倒
立二輪移動ロボットの各リンクに対応付けさせる．さ
らにマッピングパラメータを更新することで各リンク
の領域が変化し画像モーメントから求まる姿勢角が異



なる．ここでマッピングパラメータは人間の写ってい
る領域全体を１としたときの上半身の割合とする．

2·3 行動学習

節 2·1で定義した蹴球動作を規定するパラメータを
方策勾配法を用いて学習する．Kohl and Stoneによっ
て定式化されたアルゴリズム [5]を利用する．方策勾配
法とは，動作パラメータを勾配法により繰り返し修正
していくことで局所最適解を求める学習法である．今
回使用した評価関数を式 (1)に示す．蹴球動作の評価
は，ロボットが初期位置からあまり移動せず，ボール
を強く蹴りだせる方が良いとする．また，転倒した場
合は模倣に失敗したと判断し，ペナルティを与え評価
を低くしている．

E =

{
w1vb − w2l

2
b 転倒しなかった場合

w1vb − w2l
2
b − wf 転倒した場合

(1)
このとき，vbはボールの速度，lbは積算移動距離，w1，
w2は各評価の重みで，wf は転倒時のペナルティである．

2·4 マッピングパラメータの学習

前述した動作認識において人間の写っている領域を
ロボットの上下半身にマップし，得られた各リンクの
姿勢角の軌道から蹴球動作模倣のための初期値を得る．
マッピングパラメータによって模倣学習の初期値が異
なり，方策勾配法で得られる学習結果が異なる．模倣
にとってより良い動作を学習するため，マッピングパラ
メータを学習動作の性能に基づいて勾配法で更新する．

3. 実 験
動作認識では実際にカメラで人間の蹴球動作の観察

を行った．行動学習ではシミュレータを使用し行動の評
価を行った．方策勾配法での勾配方向を推定するための
試行回数は 100回，学習パラメータ更新回数は 5000回
で行動学習を行った．各評価の重みは，w1が 2.0，w2

が 1.0，wf が 10.0とした．

3·1 観察による学習初期値の有効性

動作認識で得た初期値の有効性を示すため，人間が
手動で設定した学習初期値との比較を行った．図 3に
実験結果の平均評価値を示す．この結果より，更新回数
が 2000回付近で両方の学習曲線が緩やかになり，4000
回付近からあまり変化がないので，更新回数を 5000回
と定めたのは妥当だと考えられる．また動作認識で得
た学習初期値から行動学習を行った方が，学習後の平
均評価値が約２倍高く提案する動作認識での模倣が有
効であることが示されている．

3·2 マッピングパラメータを変化させたときの学習行

動の性能

マッピングパラメータを 0.1から 0.9まで変化させ
たときの学習結果を図 4に示す．この結果より，マッ
ピングパラメータが 0.6のとき平均評価値が一番高く，
そこを頂上として山なりになっている．これより，現
マッピングパラメータ付近で，勾配法を用いて学習結
果の評価の高い方へマッピングパラメータの更新を行
い，除々に頂上の局所解にたどり着くことにより，ロ
ボットにより適した動作を模倣できることがわかった．
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図 3 実験結果
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図 4 実験結果

4. 結 言
本研究では，動作呈示者の事前情報をさほど利用せ

ずカメラから得られた画像データより呈示者の身体を
ロボット自身の身体にマップしリンク構造の異なる呈
示者の動作を模倣する手法を提案した．実験よりマッ
ピングパラメータを変化させたときに学習後の行動評
価が異なり，勾配法を用いてマッピングパラメータを
更新させることで，よりロボットに適した動作を獲得
できることがわかった．
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