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学術・技術論文

ニューラルネットを利用した人間–ロボット系の適応型訓練法

辻 　　　敏 　夫∗ 川 　口 　義 　信∗ 金 　子 　　　真∗

An Adaptive Training Method for Human–robot Systems Using Neural Networks

Toshio Tsuji∗, Yoshinobu Kawaguchi∗ and Makoto Kaneko∗

Recently, the needs of robot systems for human support such as a master–slave manipulator, a teleoperation robot

and a power assist robot have been increasing. In such human–robot systems, a human operator has an initiative

in executing a task, while a robot assists him or her. Therefore, the importance of a training system to improve

operator’s skill in controlling the robot should be recognized from a point of view of safety, since a control error of

a human operator might cause a serious accident. In this paper, a new training system for human–robot systems is

proposed, in which a neural network (NN) is used in order to identify the dynamic properties of the system and give

an assist to the operator. The identification model used in the proposed system consists of the NN and a reference

model which represents a control property of the skilled operator. This paper explains a working principle of the

training method and shows the validity of the proposed method through experiments of robot control by novice

operators.
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1. ま え が き

近年のロボット機器の高性能化に伴い，工場や原子力プラン
トなど特殊な環境下で行う作業だけでなく，病人や高齢者の看
護，介助，家庭やオフィスのような日常生活での人間の補助の

ためにロボット機器を利用することが考えられている．このよ
うな人間とロボットの相互作用を含むシステムでは，人間が作
業の主導権を有し，ロボットが人間を補助する形態をとる場合
が多い．したがって人間–ロボット系を設計する際には，作業を

より正確，迅速に遂行できることだけでなく，作業者に過度の
負担や違和感を与えないこと，作業者の熟練度により作業性能
が大きく変化しないことなどの点に注意しなければならない．
すでにロボット工学の分野においては，人間とロボットから

なるシステムの設計・制御法についての研究が盛んに行われて
いる．このようなシステムを考えるとき人間の特性をどのよう
に扱うかが一つのポイントとなるが，従来からインピーダンス
特性として人間の制御特性をモデル化する方法が用いられる場

合が多い．この方法の利点はロボットの特性もインピーダンス
を用いて表現することから，システム全体をインピーダンスで
記述することができるという点にある．このようなシステム全
体をインピーダンスとして捉えた人間–ロボット系に関する研

究は，大きく分けて二つのシステム形態を扱っている．
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第一はパワーアシストシステムと呼ばれる人間の力を増幅し
て作業を行う形態 [1]～[6]，第二は人間とロボットが協調して
作業を行う形態 [7]～[10]である．後者では，人間もロボットも

作業対象物に力を加え，人間の力の不足分をロボットが補うこ
とになる．
本論文では特に前者のシステム形態に注目する．このシステ

ムでは人間がロボットを操作して作業を行うことになるため，

作業の性能は操作者である人間の技能に大きく左右される．ま
た人間の操作エラーが重大な事故につながりかねない．した
がって人間–ロボット系の安全な運用や事故防止の観点から，人
間の操作技能を向上させるための訓練システムの重要性が指摘

されている [11]．特に最近では人工現実感の技術により，計算
機で合成した映像空間を被訓練者の周囲に提示しあたかもそれ
が現実に存在する空間であるかのごとく，被訓練者にさまざま
な体験をさせることが可能になってきており，効果的な訓練シ

ステムの構成法を明らかにすることができれば，実用に耐える
システムを実現することはそう難しいことではない．
そのような訓練システムの基本的なアイデアの一つに，訓練
中の人間の操作に補助を与えて技術習得までの負担を軽減する

という方法がある．これは，人間は補助が与えられることによ
り制御作業や制御対象の特性への理解を深めることができ，そ
れにより最良の制御方策を獲得するまでの習熟速度も速まるの
ではないかという考えに基づく訓練法である．人間の制御動作

に補助を与えるという研究はすでにいくつか報告されており，
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Fig. 1 An example of the training system for handicapped peo-
ple

例えば Kraiss [12]は自動車の運転動作の補助をニューラルネッ
ト（以下，NNと略記）を用いて行う方法を提案している．し

かし時間とともに変化する人間の動特性をすべて NNで同定
するために，NNには大きな学習の負担が課せられてしまう．
KrishnaKumarら [13]は NNを利用したヘリコプタのホバリ
ング訓練システムを提案しているが，訓練目標となる理想的な

操縦特性が不明で，被訓練者がどの程度技術を習得したのか，
どの程度理想特性に近づいたのかという点を評価するのは難し
い．また末長 [14]は操作者支援システムとして，目標値の将来
値と被制御量の予測値を同時に表示する手動予知・予測制御系

を構成し，被制御量の予測値演算法が人間のむだ時間の補償，
制御成績の向上に有効であることを示している．しかしながら
必要となる人間の同定モデルを線形と仮定しているために，そ
の正確な同定は難しい．

そこで本論文ではこれらの問題を考慮した新しい訓練システ
ムを提案する．例えば Fig. 1 に示すような義肢・装具システ
ムを考えよう [5] [6]．このようなシステムでは，操作者の限ら
れた運動能力をロボットを用いて補助することで，効果的な人

間支援の実現を目指している．そしてそのためには，人間支援
に必要なロボット制御技術を確立するだけでなく，人間の操作
技術を向上させるための効果的な訓練支援ツールを用意する必
要がある．本論文ではこのようなシステムを実現するための第

一歩として，提案した訓練システムの基本動作を確認すること
を目的とする．本システムでは，訓練者の運動能力や操作の熟
練度に関する個人差に対応するため，人間とロボットからなる
システム全体の制御特性を NNを利用してリアルタイムで同定

しながら，系の被制御量に修正を加えるという特徴を有してい
る．人間–ロボット系の同定には人間の動特性の非線形性を考
慮して NNを導入し，訓練目標となる規範モデルと組み合わせ
た同定モデルを構成することにより，NNの学習負担を軽減し

ている．以下，本論文では，2章で対象とする人間–ロボット系
について，3章で適応型訓練システムについて説明し，4章で
ロボット制御実験によりその基本動作の確認を行う．

2. 人間–ロボット系の構成

Fig. 2 に訓練で用いる人間–ロボット系の構成を示す．ここ

Fig. 2 Human–robot system for adaptive training

Fig. 3 Impedance control of a robot used in a training system

Fig. 4 Human–robot system represented in discrete time

で，r(t)はロボットの目標軌道，e(t)は制御偏差，f(t) は操作

量，ys(t)はロボット位置，p は微分オペレータで，簡単のため
1入力 1出力系とする．操作者は偏差 e(t) をできるだけ小さく
するように，ロボットに操作量 f(t) を加える．ただし，制御
対象であるロボットはインピーダンス制御 [15] [16]されている

とすると，

R(p) =
1

Mp2 + Bp + K
（1）

となる．ここで，M はロボットの慣性，B は粘性，K は剛性

を表す．
Fig. 3はロボットのインピーダンス制御を実現するために構

成した制御系のブロック線図である．インピーダンスフィルタ
は人間の操作量 f(t) を入力とし，ロボットの目標位置 y(t) を

追従制御部に出力する．図中，yr(t)はロボットの剛性に関する
平衡位置を表す．追従制御部は，ロボット位置 ys(t) と目標位
置 y(t) との差を小さくするように動作し，Kp は位置ゲイン，
Kv は速度ゲイン，Ka は目標加速度に関するフィードフォワー

ドゲインである．本論文では，ロボット位置 ys(t) と目標位置
y(t) は対象とする周波数帯域で一致するものと仮定する．つま
り G(p) ≈ 1 として，以下の議論を進めて行く（Fig. 4 参照）．

3. 適応型訓練システム

3. 1 問題の定式化

本論文では，訓練システムの計算処理やロボット制御処理な
どをデジタル計算機を用いて行うため，Fig. 4 のように人間–

ロボット系を離散時間系として扱う．以後，時刻 k はサンプリ
ング時間間隔 ∆t における k サンプリング時点を表すものと

する．
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まず Fig. 4 より，インピーダンスフィルタの出力 y(k) は，

y(k) = R(z−1)H(z−1)e(k) （2）

となる．ここで人間 H(z−1)とインピーダンスフィルタ R(z−1)

をモデル化誤差 ∆RH(z−1) を含めて

R(z−1)H(z−1) = [1 + ∆RH(z−1)]Rn(z−1)Hn(z−1)（3）

と表現する [17]．ただし，Rn(z−1)Hn(z−1)は規範モデルで訓

練目標である．
一方，補助を与えた場合の開ループ伝達関数を次のように定

義する．

Rs(z
−1)Hs(z

−1) = [1 − ∆s(z
−1)]R(z−1)H(z−1) （4）

ここで ∆s(z
−1)は補助制御器である．したがって，訓練目標特

性 Rn(z−1)Hn(z−1) と式（4）を等価にすることができれば，

補助が与えられた系の応答を訓練目標特性による応答に一致さ
せることができる．Rn(z−1)Hn(z−1) と式（4）を等しく置く
と，次の関係式が得られる．

∆s(z
−1) =

∆RH(z−1)

1 + ∆RH(z−1)
（5）

しかしながら，モデル化誤差 ∆RH(z−1) は未知なので，補助

制御器 ∆s(z
−1) を直接構成することはできない．次節ではこ

の問題を解決するために，NNを利用した制御系を構築する．
3. 2 訓練システムの構成

Fig. 5 に本論文で提案する訓練システムの構成を示す．同
定モデルは規範モデル Rn(z−1)Hn(z−1)と NNから構成され，
NNの出力 yNN (k)と規範モデルの出力 yn(k)との和が同定モ

デルの出力 ŷ(k) となる．NNの学習は同定モデルの出力 ŷ(k)

とインピーダンスフィルタの出力 y(k) との同定誤差 ε(k) を
用いて行う．このとき，NNの出力 yNN (k) はインピーダンス
フィルタの出力 y(k) を補正する量 ∆y に用いられる．

∆y(k) = αyNN (k) （6）

ここで α (0 ≤ α ≤ 1) は補正量を調節するためのゲイン（以

下，補助率と呼ぶ）で，α = 1 のときにはシステム全体の特性
が規範モデルと一致するように補助が与えられ，α を小さくす
ることで補助量を減らすことができる．この補助率 α を被訓練
者の熟練度にあわせて調節することで，効果的な訓練が可能に

なると期待される．
次にこの制御系の動作について説明する．式（2）と式（3）

より制御対象の応答 y(k) は，

Fig. 5 Block diagram of the proposed training system

y(k) = yn(k) + ∆y(k) （7）

となる．ただし，

yn(k) = Rn(z−1)Hn(z−1)e(k) （8）

∆y(k) = ∆RH(z−1)yn(k) （9）

である．次に，補助が与えられた場合の系全体の応答 ys(k) は

式（4）より，

ys(k) = Rs(z
−1)Hs(z

−1)e(k) （10）

= y(k) − ∆y(k) （11）

となる．ただし，

∆y(k) = ∆s(z
−1)y(k) （12）

である．上式と式（2），（3），（8）より，

∆y(k) = ∆s(z
−1)[1 + ∆RH(z−1)]yn(k) （13）

が得られ，上式と式（5），（9）より，

∆y(k) = ∆yn(k) （14）

を得る．
一方，同定誤差 ε(t) は Fig. 4 と式（7）より，

ε(k) = ŷ(k) − y(k) = yNN (k) − ∆yn(k) （15）

となる．したがって，この同定誤差を最小にするように NNを
学習させ，ε(t) = 0 が成立したとすると，

yNN (k) = ∆yn(k) （16）

を得る．このとき，式（14）が α = 1 の場合の式（6）に一致
することが分かる．

以上より，NNをリアルタイムで学習し式（15）の同定誤差
を 0にすることができれば，モデル化誤差を含む人間–ロボッ
ト系に対して訓練目標特性による応答を実現できることが明ら
かになった．なお本手法では NNを用いて人間の制御特性その

ものではなく，人間とロボットを合わせた制御特性を同定して
いる点に注意されたい．これは，人間の制御特性自体はロボッ
トのインピーダンス特性に依存して大きく変化するが，人間
とロボットの制御特性を合わせるとその変化が小さくなるため

である [18]．もちろん訓練の際には訓練目標となる規範モデル
Rn(z−1)Hn(z−1)を決定する必要がある．この点については次
章で詳しく述べる．

4. 実 験

4. 1 実験装置

本論文では，1自由度のリニア・ロボットを用いて人間–ロ

ボット系を構成した（Fig. 6）．このロボットは，ムービング
マグネット駆動方式を採用したリニアテーブル（（株）日本
トムソン製，エンコーダ分解能：2 [µm]）で，推力制御（最大
±10× 9.8 [N]）が可能である．またロボットには 6軸力センサ

（ビーエルオートテック製，分解能：並進力 x 軸，y 軸：0.05 [N]，
z 軸：0.15 [N]，回転力：0.003 [Nm]）を取り付け，被験者がハ
ンドルに加える力を測定する．
目標入力は白色雑音を 2次バタワースフィルタ（カットオフ周

波数0.5 [Hz]）で平滑化した信号で，被験者の正面に設置したディ
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Fig. 6 Experimental apparatus

スプレイには，偏差 eを表示した．被験者にはこの偏差をできる

だけ小さくするように指示した．実験条件としては，ロボットの
固有角周波数 ωn =

√
K
M

= 4 [rad/s]，剛性 K = 55 [N/m]と
し，減衰係数 ζ = B

2
√

MK
を ζ = −0.5, 0, 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5, 3の

8通りとした．また，目標入力の最大振幅の絶対値は R = 0.1 [m]

で，試行時間は 60 [s]，データのサンプリング周波数は 25 [Hz]，
ロボット制御系のサンプリング周期は 1 [kHz]である．なお，系
の安定性を考慮して，力センサの出力，およびニューラルネッ
トの出力はバタワースフィルタを用いて平滑化した．カットオ

フ周波数はそれぞれ 25 [Hz]，3 [Hz]である．
用いた NNは 4層構造のエルマンネット [19]で，ユニット数

は入力層 1，中間層 15× 2 層，出力層 1である．また 2層目の
中間層にはコンテクスト層（ユニット数 15）とのリカレント結

合が存在する．重み ωij の初期値は |ωij | < 0.01 の一様乱数で
与え，学習率は η = 0.1 とした．また，中間層の出力値が −1

～1となるよう中間層のユニットのシグモイド関数を設定した．
Fig. 7 は補助率 α = 0 の状態で，未熟者，熟練者各 1名に

ロボット制御実験（減衰係数 ζ = 3.0，剛性 K = 55 [N/m]，
固有角周波数 ωn = 4 [rad/s]）を行わせ，得られた測定データ
の一例である．図は上から順に目標入力 r，被制御量 ys，偏差
e，力操作量 f で，実線は熟練者，点線は未熟者による結果を

表す．未熟者によるロボット操作では目標入力の高周波成分に
あまり追従できていないが，熟練者の操作では r と y の波形
がよく似ており，追従能力が高いことが分かる．なお実験には
制御技術の未熟な男子大学生 3名を用いて行った．

4. 2 人間–ロボット系の規範モデル

前述のとおり，本訓練システムでは訓練目標として人間–ロ

ボット系の規範モデルを用いる．そのために，あらかじめ熟
練者に Fig. 6 の装置を用いてロボット制御実験を行わせ，そ
のときの測定データから人間–ロボット系の動特性を記述関数
R(jw)H(jw) として求めた．記述関数の推定は系に含まれる

フィードバックループの影響を考慮して，測定データから部分
空間法 [20]を用いて状態空間モデルを推定した後，その周波数
特性を求めるという手順で行った．そしてこのようにして推定
した記述関数に次のような伝達関数モデルをあてはめ最小 2乗

法で各パラメータを推定した [21]．

Fig. 7 Examples of experimental results

Rn(p)Hn(p) =
Ks

1 + Tsp
e−τp （17）

解析にはそれぞれ熟練後の 10試行をデータとして用いた．
推定の前に，制御特性を評価するために次に定義する評価指

数を計算した．

J =

∫ tf

0

e2(t)dt/

∫ tf

0

r2(t)dt （18）

U =

∫ tf

0

f2(t)dt/

∫ tf

0

r2(t)dt （19）

J は 2乗偏差面積，U は手先力 f の 2 乗和を表す．また tf

は試行時間で 60 [s]である．Fig. 8 (a)に J，(b)に U を示す．

図からロボットの減衰係数 ζ が負になるとロボットインピーダ
ンスが不安定になるため J が急激に増加していることが分か
る．逆に ζ が増加すると，粘性が増加するため操作に大きな力
が必要となり，U は大きく増加している．

次に実験結果から推定した伝達関数モデルを用いて予測した
被験者の応答を Fig. 9 に示す．この図は，熟練者の測定デー
タの偏差 e を推定した伝達関数モデルの入力として与えたとき
の出力と熟練者の被制御量 ys を比較した結果である．上段か

ら順に目標入力 r，被制御量 ys，偏差 e で，被制御量 ys の実
線は熟練者の被制御量，点線は伝達関数モデルから予測した被
制御量である．熟練者の被制御量と予測した被制御量はほぼ一
致しており，式（17）の伝達関数モデルで熟練者の制御動作を

うまく表現できていることが分かる．
Fig. 10 に式（17）の伝達関数モデルに含まれるパラメータ

の推定値を示す．いずれも 10試行の平均と標準偏差である．以
上の実験結果より，訓練目標として使用する規範モデルは最も

良い制御成績が得られた ζ = 1.0 のときのパラメータに決定し
た．これにより次節で示す訓練実験では，制御技術が未熟な被
験者は今回の実験条件のなかで最も難しい訓練を要求されるこ
とになる．

4. 3 訓練実験

4. 3. 1 基本動作確認実験
まず本システムの基本動作を確認するために，補助率を α = 1

に固定しシステム全体の特性が規範モデルの特性と一致するよ
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(a)

(b)

Fig. 8 Change of the control performance J and the normalized
square sum of hand force U depending on the damping
coefficient ζ

Fig. 9 Response of the estimated reference model of the human–
robot system (ζ = 1.0)

Fig. 10 Estimated parameters of the human–robot system for
various damping coefficients ζ

うにシステムが動作するか調べた．Fig. 11 は実験から得られ
た測定データの一例である．上から順に目標入力 r，被制御量

y，補助が加えられた被制御量 ys，偏差 e，力操作量 f，補助
量 ∆y，同定誤差 ε を表す．未熟者の操作だけでは被制御量 y

を目標入力 r に追従させるのは困難だが，補助量 ∆y が与えら
れることにより追従能力が向上していることが分かる．

次に測定データから求めた記述関数を Fig. 12 に示す．実線

Fig. 11 Examples of experimented results under the proposed
method (α = 1, a novice operator)

Fig. 12 Describing functions estimated from experimental re-
sults under the proposed method

は訓練目標特性 Rn(jω)Hn(jω)，点線は補助が与えられた後の

人間–ロボット系の特性 Rs(jω)Hs(jω)，破線は補助が与えら
れる前の人間–ロボット系の特性 R(jω)H(jω)で，上からゲイ
ン線図，位相線図である．未熟者の操作によるシステムの応答
は，訓練目標特性に比べ高周波ゲインがかなり低く，さらに位

相遅れも生じている．しかし補助が与えられることにより，ゲ
イン特性は高周波帯域で向上し位相特性も補償され，結果的に
訓練目標特性とほぼ一致していることが分かる．以上により本
訓練システムの基本動作の確認ができた．

4. 3. 2 補助率による訓練効果の変化

本訓練システムでは式（6）の補助率 α を用いて人間に与え
る補助量を調節することができる．例えば補助率を α = 1.0 と

設定すると，NNの同定が精度良く行われる限り，人間の制御
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動作にかかわらず規範モデルとして設定した目標の制御特性が

実現されてしまう．このような過剰な補助は訓練としては逆効
果になる恐れがある．逆に訓練者の制御能力が低いうちに補助
率を小さくしすぎると，効果的な訓練は期待できない．そこで
本節では補助率 αを α = 0.8, 0.6, 0.4 の 3種類に設定し，補助

を減らすことによる人間の制御動作の変化について考察した．
実験は α = 0.8, 0.6, 0.4 の順に 3試行ずつ行い，α 変更ごとに
休憩をはさんでいる．

Fig. 13 に測定データを示す．上から順に目標入力 r，被制

御量 y，補助が加えられた被制御量 ys，補助量 ∆y，同定誤差 ε

を表す．図中，実線は補助率 α = 0.8，破線は補助率 α = 0.6，
点線は補助率 α = 0.4 のそれぞれ 3試行目の結果である．図か
ら補助率 α が低くなるにつれ補助量 ∆y が減っていることが

分かる．また補助が減らされているにもかかわらず補助が加え
られた被制御量 ys の波形が高周波成分を除いて，すべての α

を通じてほぼ一定になっていることから，補助を減らすことに
よって被訓練者の操作の負担が大きくなっていることが分かる．

ここで前述した制御成績 J，手先力の 2乗和 U に加え，次
の評価指数 Jα を定義する．

Jα =

∫ tf

0

(r(t) − y(t))2dt/

∫ tf

0

r2(t)dt （20）

J は補助を含めた制御成績を表すのに対して，この Jα は人間
だけのロボット操作による制御成績である．Fig. 14 (a)に測定
データから得た制御成績 J，Jα，(b)に手先力の 2乗和 U を

示す．試行時間 tf は 60 [s]として計算した．試行を重ねると補
助が減らされていくにもかかわらず，人間の制御成績 Jα が向
上し，被験者の制御技術が上達しているようすが分かる．ただ
し，α = 0.8 のときは，操作力 U が大きくなっているにもかか

わらず Jα が増加しており，訓練が有効に行われていない．こ
のように α が大きすぎると，人間の操作にかかわらず NNに

Fig. 13 Changes of the control results depending on the assist
ratio α

よるロボット制御が働くため，補助が人間の制御技術の向上に

役立たないことがある．しかしながら，いずれの場合もシステ
ム全体の制御成績 J は 0.6～0.7を維持しており，システムが
安定して動作している点に注意されたい．
最後に Fig. 15 に測定データから求めた記述関数を示す．実

線は訓練目標特性 Rn(jω)Hn(jω)，点線，破線，一点鎖線はそ
れぞれ α = 0.8, 0.6, 0.4 のそれぞれ 3試行目のときの人間–ロ
ボット系の特性 R(jω)H(jω) である．補助量が α = 0.6, 0.4

の場合に比べ α = 0.8 のときのシステムの位相遅れが大きく

なっていることが分かる．つまり被験者がいくらゲインを上げ
て操作を行っても，位相遅れが大きなために制御成績 Jα が低
下してしまったのである．以上の実験結果から，訓練者の制御
特性が補助率に応じて変化すること，補助率 α は 0.6以下の

値が望ましいこと，訓練者の制御成績に応じて補助率を調節す
ることにより高い訓練効果が期待できることなどが明らかに
なった．

(a)

(b)

Fig. 14 Changes of the control performances and the normal-
ized square sum of hand force U depending on the num-
ber of trials

Fig. 15 Changes of the estimated describing functions depend-
ing on the assist ratio α
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5. まとめと今後の課題

本論文では NNの学習能力を利用して人間の制御特性を適応
的に同定し，その同定結果に基づいて補助を与えることにより
制御動作の訓練を行う方法を提案した．そして 1自由度のリニ

アロボットを用いて人間–ロボット系を構成し，提案するシス
テムの基本動作の確認を行った．その結果，モデル化誤差を含
む人間–ロボット系に対して，規範モデルによる応答特性を実
現できること，補助率を変化させることにより被訓練者の制御

方策を調節できることが明らかになった．本システムの大きな
特徴は理想的な応答特性を規範モデルとして表現できるという
点にある．したがって，例えば健常者の運動特性を規範モデル
として用いることにより，本手法をロボットを用いた障害者訓

練などに応用することも可能であろう．
今後は訓練内容に応じた規範モデルの作成法を検討するとと

もに，訓練者の熟練度に応じた効果的な補助量の調節法，訓練
効果の持続性などについて考察し，より完成度の高いロボット

制御訓練システムを実現していきたいと考えている．なお，本
研究の一部は文部省科学研究費補助金（11555113, 11650450）
によるものでここに改めて謝意を表します．
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