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第1章

はじめに

人の機械に対する操作系列から人の操作意図が読み取れるものとし，それを元に人への操

作支援する．乙のとき 機械から人に力覚提示する．力覚提示が人の望んだものでなければ，

望んでいる操作ではないと機械に力覚提示する．これは，力覚を用いた人と機械のコミュニ

ケーションである．

具体的には，本手法は，人の操作系列を隠れマルコフモデル（以下HMM）で表現できる

ものとして考え，人の回りの状況と操作系列を機械が自動で学習し，回りの状況において類

似した操作系列が与えられたとき，次の操作を機械が予測し人に力覚提示する．人の操作を

お手本として力覚提示するので？熟練者が操作に慣れていない人に操作の仕方を教えること

になる．具体例を挙げると自動車学校の教員の代わりをすることができる．また機械が学習

したモデルを力覚提示し，それを人が正しいのか力覚で伝えるので，機械学習に応用できる．

様々な機械操作において慣れが必要な操作手順を要するものが多く存在している．このよう

な操作を簡単にすることができる．本研究の目的は，機械側のモデル学習と人側の操作学習

の二つ存在する．機械側では，力覚提示により意味のある分類をすることで，人に適したモ

デルを作成することを目的とする．人側では，慣れが必要な操作に対し機械の操作を簡単に

そして操作向上に繋がることを目的とする．これらの目的を達成するために，人と機械がコ

ミュニケーションを取りながら人と機械が互いに学習していくシステムを提案する．本手法



第 1章はじめに 2 

は，系列において操作する機械すべてに適応できると考えている．ここでは本手法の有効性

を示すために車両の運転操作を取り上げる．

1.1 研究背景

2017年の交通事故で亡くなった方は 3694人で、あった［l］.原因としては速度超過や脇見運

転など人の不注意が目立つ．運転操作を機械に委ねて人の不注意が入り込む余地を機械に置

き換えていけば，交通事故も減少できる．そのため近年車両の安全技術は飛躍的に向上して

いる 日本でも TOYOTA，日産， HONDAなどで様々な半自動運転技術が世に出てきてい

る．また，グーグ、ルではハンドルやアクセル，ブレーキの操作をしなくても道路を定る自動

運転を目指している（Fig.1.1).2017年頃から実用化されている半自動運転は，主に高速道

Fig. 1.1 Google Car 

http://japanese.engadget.com/2014/12/22/ google-self/ 

路または渋滞時などの限定された場面にしか対応していない．この場合運転の操作の主権と

責任は人にある．その次の目標である自動運転では，操作の主権はシステムに移る．一見半

自動運転の方が技術的に簡単だと考えられるかもしれない．しかし実際は，すべてにおいて

半自動運転のが技術的に簡単ではない．そこで半自動運転と自動運転のそれぞれの技術的に

難しい点を述べていく．自動運転は半自動運転に比べて，整備された環境においてはうシステ

ムが車両を制御するので，繰り返し精度が非常に高い．運転経路を決定するには，道の真ん中

を通りさえすればいいのでう運転者の意図を考慮する必要性が無い．しかし半自動運転は運
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転者が運転に介在するのでう繰り返し精度が自動運転に比べ低い．そこで運転者の運転を推

定しう適した運転経路を導く．運転者とシステムが協調しながら運転をしなければならない

ので？運転者の意図を考慮する必要がある．自動運転は運転者の意図を考慮する必要性がな

く？半自動運転は考慮する必要性があるので，この点に関して半自動運転の方が技術的に難

しい．半自動運転は自動運転に比べて？複雑な道路状況（工事中や人が通るような状況）に

おいて，自動運転は運転者が運転の判断をしないので？どのような運転が正しいのか判断する

のが難しい．しかし半自動運転では？運転者が基本的な運転の指針を決めてそれに基づいて

システムが支援がするので？比較的に簡単である．このように半自動運転と自動運転それぞ

れに技術的に難しいのが異なる．半自動運転から自動運転に移行するために複雑な道路状況

に対して，人が判断したモデルを作成する必要性がある．そこで半自動運転で操作を補助し

ながら，人の判断からモデルを作成していく方法を提案する．

1.2 関連研究

本研究は手順の要する機械操作に適応できると考えているが今回は車両について取り上げ

ているので，車両の運転システムについて述べる．そして本研究の違いを述べる．また本研

究の要素部分を従来研究と比較して異なる部分を明確にする．

1.2.1 車両の運転支援システム

実用化されている ASV(AdvancedSafety Vehicle）の技術を Fig.1.2示す．市販車両には

ACC (Adaptive Cruise Control）をはじめ，自動停止システムである衝突被害軽減ブレー

キ（衝突回避支援システム），操舵を制御して車線を維持する車線維持支援システム，走行

時の車線からの逸脱を警告する車線逸脱警報システムなどドライバーの運転操作を自動化す

るさまざまな運転支援システムがすでに装備されている［2］.これらの技術は系列ではなく

状況のみから判断して運転支援している．このことに関してFig.1.2中のレーンキープアシ

ストを例に挙げて説明する．車線を認識し車両がその車線を超えた場合，ステアリングに力
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Fig. 1.2 The Developed Advanced Safety Vehicle (ASV) 

h七tp://www.mlit.go.jp/jidosha/anzen/Olasv/japanese/practical.html 

覚を与え車線に戻す． 他の従来のシステムも同様に状況によりシステムが作動することを意

味する．本研究では，状況はもちろんのこと系列からの判断も必要であると考えた系列か

らの判断とは，ある一定の手順を必要とする操作である．系列からの判断がない場合は同じ

ような場面でも違う操作をしているときに対応することができない場合が存在する．縦列駐

車時を例に挙げ説明する.Fig.1.3を見たときに人は，車両が駐車されるのか駐車場から出

庫していくのか区別がつかない．しかし，車両の進んでいた系列を知ることが出来れば，ど

ちらの操作がされるか区別がつくであろう．このように人の操作意図は，事前事象（過去の

操作）によりその後の操作の確率が変化するものである．このことを利用して操作を予測で

きると考えた．
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Fig. 1.3 Parallel Parking 

1.2.2 本研究と従来研究の比較

本研究は，四つの側面を持つ．具体的には以下に明記する．

( i）操作の推定，

(ii）ハンド、ルを介しての力覚提示，

(iii）操作の分類，

(iv）モデ、ル学習

本提案手法との比較として，運転支援の従来研究を四つの側面から紹介する．

操作の推定では，運転者の操作に対して， HMMを改良し，操作の推定精度を向上させる

研究がされている［3],[4］.またHMMを使用し，意図しない車線逸脱を予測する研究がされ

ている ［5］.しかしとれらの研究では，予測するだけであるが本研究では，推定したものを

運転者に力覚提示して，運転支援する．

力覚提示は，車両が計画された経路に追従するように誘導する研究がされている［6],[7],[8], [9]. 

これらの研究では，経路作成を物理法則的やbezier曲線を利用している．これらの方法で作

成された経路は，燃費等に関して理想的であるが，運転者に必ずしも適しているとは言えな

い．それは運転者の自身の意図が反映されていないからである．そこで本手法では，運転者

が実際にした操作を経路とした．これにより運転者に適した経路が作成されると考えた．
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分類では，交通状況に依存した操作や車線変更に対して，得られたデータを使い，統計

的に設定した闘値により自動的に識別する研究がされている［10],[11] ,[12] ,[13］.この方法は，

人があらかじめデータに対して，クラスと正解ラベルを付ける必要’性がある．操作のクラス

を決定する際に正しいクラス数が選択されているとは限らない．そこで本手法では，操作の

クラス数を決めず，車両が力覚提示する操作に対して運転者の反応に応じクラス数を決定し

ていく．これにより運転者が区別する必要あるなしを考えて操作の適切なクラス数を決める

ことができる．

モデル学習では，大量のデータを収集し，それらを分類し，ラベルを付けて学習する研究

がされている［14],[15], [16］.しかしこれらは意味のある分類がされていない可能性がある．

そこで本研究では，学習結果を力覚提示により伝えられ，運転者はその学習が正しいかどう

か確認していく．つまり本手法は運転者と車両が同時に操作方法を学習して，お互いに確認

することで，意味のある分類をしていく．

また本研究室では，前任者が操作の予測からの力覚提示することを提案し，力覚提示する

ことで操作に関しての有効性と HMMから操作を予測するができるか二つに分けて検証し

た［17］.そして 2015年に自身の卒業論文で， HMMから操作を予測して，力覚提示するこ

とで操作にどのような影響を与えるか検証した［18].

ここまで本研究に関して，四つの側面と本研究室の取り組みについて述べてきた．我々

は，操作しやすい運転を力覚を介して伝えるために（iv）モデル学習に特に焦点を当てて報告

する．
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第2章

提案手法

本提案手法は，力覚を介することで，運転者が用意されたモデルと区別する必要の無い操

作と区別する必要のある操作を考慮しながらモデルを作成する手法である．また自身の運転

方法をシステムが学習することで，個々間の癖を考慮することができると考えている．

意味のない操作と意味のある操作をFig.2.1に示す．このFig.2.1中の実線，破線はそれぞ

れ区別しない操作，区別する操作を示している．また左側は理想的なモデル作成がされてい

る例である．円で、固まれているのは，その操作系列をまとめてモデルを作成している．ここ

でなぜ右側のモデルが理想的でないのかについて説明する．

Case oneでは経路に対して左折する操作を一つのモデルとして作成する必要がある．こ

れは一つの操作に対して複数のモデルを用意する必要がないためである．しかし右側では区

別する必要がないにも関わらず複数のモデルとして作成されている．つまり区別する必要が

ない操作から新しいモデルを生成している．

Case otherでは障害物があるので モデルを区別する必要がある操作から二つのモデルを

作成する必要がある．しかし右側では区別する必要があるにも関わらず，一つのモデルとし

て作成されている．つまり区別する必要がある操作から新しいモデ、ルが生成されていない．

本手法ではこれらのような場合において区別する必要があるかないかを考慮してモデル作

成していく．これにより運転者に適した操作を力覚提示できると考えた．
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One case: The obstacle is not present 

、ぞ I Obstacle I 

1~ぞ
Other case: The obstacle is present 

Fig. 2.1 The insignificant and significant operations 

2.1 提案手法概略

本研究は機械操作の操作系列と機械の周囲の環境値を観測することで，その次の操作入力

を推定し，それに合う入力を人に力覚提示するシステムを製作し評価するものである．人が

過去にした操作である参照操作系列と現在の操作系列を比較し，適合度を算出することで

次の操作を推定し，人に機械が判断した結果を力覚提示するととで伝える．伝えられる力覚

提示の強さは，適合度に依存している．これにより操作に強弱が生まれ，操作の重要度が明

i確になると考えた．より強く力覚提示される棟作は，繰り返された回数が多く重要である可

能性が高いと考えられる．つまり力覚提示が強い場合は，重要度が高い操作を示し，逆に力

覚提示が弱い場合は，重要度が低い操作を示す． 力覚提示に対して，人が自身の意図と同じ

であると判断すれば，力覚提示に従い操作する．また人が自身の意図と違うと判断すれば，

自身のしたい操作をシステムに伝える．操作終了後にシステムが人の意図を理解できた場合

は，その際選択されたモデルにデータを加えてパラメータを更新する．操作終了後にシステ
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Sequence loop 

Step loop 

(i)Observe and Estimate driver operation 

Exist ------

(ii)Indicate Guide force I (ii)Without a guide force 

Exist －～～～～三－－－－・－・－－－－－－ Not exist 

(iii) Update parameters of model I (iii)Create a new model 

Fig. 2.2 Algorithm for the proposed method (NS chart) 

9 

ムが人の意図を理解できない場合は，これまでにモデル化されていないものとし，その際の

データを使い新たなモデル老生成する．システムが人の意図を理解できない場合は，力覚提

示はされない．つまりシステムを使う度にモデルの更新か生成がされる．本手法はシステム

を使いながら，作成した経路を力覚提示することで，人の意図を確認し，データを分類して

いにそれにより意味づけられた分類が可能になると考えた．

この提案手法をNSチャートで表すと Fig.2.2のようになる．ここで詳しく NSチャート

について説明していく．

(i) Observe and Estimate driver's operation: 

人の操作系列が多い場合はいくつかに分類しておく．学習する際は，隠れマルコフモ

デル（以下HMM）を使う.HMMは系列学習ができ，よく音声認識に使用される．ま

た行動認識にも使われている．簡単に HMMについて説明すると入力値としてある系

列を与えて学習する．そうするとそのモデ、ルに対して遷移確率モデルを与えてくれる．

HMMから得られる遷移確率状態には大きく分けて Left-to-RightHMMとErgodic

HMMが存在する.Left-to圃 RightHMMは，必ず状態を左から右に遷移するため，次

の状態に遷移すると前の状態に戻ることができない．また， ErgodicHMMは次の状
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態に遷移しでも前の状態に戻ることが可能なモデルである.Fig.2.3にLeft-to-Right

HMMの一例を示す.Fig.2.4にErgodicHMMの一例を示す．円は，状態を示してい

る. Ergodic HMMでは，モデルの自由度が高いためEMアルゴリズムの一種である

Fig. 2.3 Left-to司 RightHMM 

Fig. 2.4 Ergodic HMM 

Baum田 Welch（付録の 1に記載する）などの局所探索法では，初期値に依存し豊富な局

所解に捕らわれてしまう問題がある．本研究では，局所解に焔りにくいLeft-to-Right

HMMを使う．通常HMMでは時系列に対して学習する だが時間に依存しないよう

な操作例えば操作対象物以外が動かない場合は，距離系列に変更することで，パラメー

タを減らすことができる．ここで減らすことができるパラメータは速度である．つま

り通常は時間ごとに操作系列を取り出すが 距離ごとに操作系列を取り出す．学習し

たモデルから操作を推定する方法は，得られた操作系列をモデルに与えその過去の操

作系列との尤度を算出する．その尤度に基づいて適合度を算出する．尤度と適合度は

学習したモデルの数だけ算出される．その中で最も大きな適合度を持つモデルを現在

の操作とする．このことをFig.2.5に示す.Fig.2.5では，二つのモデルを学習してい

る.Fig.2.5の上部は参照系列を示している．まず適合度を比較する．この例での適合

度は 0.8と0.002である．大きい方 0.8を関値と比較する．ここでは，閥値を 0.03に

設定している．今回の例では，閥値を越えているので，モデルは存在しているとなる．

もし関値を越えないのならモデルは存在していないとなる．

(ii) Indicate guide force and Without a guide force: 

(i）による人の操作の観測と推定からモデルが存在している際は，モデルと同様な操作
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（＠・・③・・＠・－
Previously learned models 

＠・－＠・・③・・
園田町悶匝圃 th=0.03 < co. ;) 
一⑤了·：－~益－；．

扇画 也＝0.03 > 0. 0 

Fig. 2.5 Model selection method 

を人に力覚提示する．力党提示する式は以下のようになる．

E=tαrgetA-A 

force= (KpE + K1.fot Edt）×P 

11 

(2.1) 

(2.2) 

E：偏差，force：力覚［N • m],Kp：比例定数，targetA：目標値，A：現在の値，K1：積分定数，P：尤

度に基づく適合度である．

力覚提示される経路は，そのモデ、ルを生成するのに使用した操作系列を使用する．具

体的に尤度を計算する方法は，現在時刻までの系列から Viterbiアルゴリズム（付録

の2に記載する）で最尤モデルを選択する．経路を人に力覚提示する際に，操作系列

が離散的なデータなので 補間する必要性がある．補間しないときれいな軌跡を描・く

乙とはできない．補間する方法として今回はスプライン補聞を使用する．

Fig.2.6には，対数尤度と基本量によるステップの関係を示す．式（2.2）に示す通り力

覚提示する際に尤度に基づいた適合度を乗算する．これにより尤度に応じた力覚を人

に伝えることができる.Fig.2.6はステップ数が大きくなると減少する．との原因は二

つある． 一つは，操作系列が入る度にその操作の確率を乗算する．そのためステップ

が長くなればなるほど小さくなる． 二つは，選択されうる操作が複数あるときは大き

く減少する．これは選択されうる操作の確率の合計が lになるためである．ーの要因

に関しては，補正しないと操作系列が入る度に力覚の大きさが下がるので，力覚提示
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ガ
。
。
回
目
Z
ω
M君
、同

Distance step 

Fig. 2.6 Average transition of likelihood 

する際に力覚の低下を補正する必要がある．

(i）による人の操作の観測と推定からモデ、ルが存在しない際は，人に力覚提示しない．

再度人は自身のしたい操作を伝えることで モデルが存在していると判断されれば力

覚提示される．しかしモデルが存在しないと判断されている限り，人に力覚提示され

ることはない．

(iii) Upadate parameters of model and C1目eatea new model: 

操作終了後にシステムが人の意図を理解できた場合は，その際選択されたモデルにデー

タを加えてパラメータを更新する．パラメータを更新することは，データをそのモデ

ルを生成したデータ群に加えて HMMを使い学習させていくことを示す．少ないデー

タからでもこのシステムを使うことで，認識率を上げることができる．操作終了後に

システムが人の意図を理解できない場合は これまでにモデル化されていないものと

し，その際のデータを使い HMMを使い新たなモデルを生成する．これにより今まで

は区別する操作をあらかじめ決定していたが，人が運転しながら区別する必要のある

操作を決定していく．そのためあらかじめ区別する操作数を示すクラス数を決めてお

く必要性がない．しかし本手法では，現在は闘値を設定している．人と機械との聞の

力覚で自動に闇値を設定できる可能性がある．
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第3章

実験

これまで本研究室では，モデルを作るために，複数の操作系列を使い学習させていた．その

結果から認識し，人に対して力覚提示し，操作の補助をしてきた．実験により Fig.2.2のモ

デルのパラメータ更新と新しい操作モデルの学習以外について実現の可能性を示した［18].

本論文では，モデルのパラメータ更新と新しいモデルの生成について有効である可能性

を示す．これが適用できればあらかじめクラス数を決定せずに 操作しながら必要に応じて

クラス数を決めながらモデルを作成できると考えた．モデルのパラメータ更新をすること

で，学習データが収集できヲモデルの汎化能力を上げることができる．新しいモデルの作成

では，学習していたモデルが一つでも人がシステムを使うことで，操作中に観測している操

作系列を人が力覚提示を通じて，分類していくことで，モデルを増やすことができる．しか

し新しいモデルの学習ではう一つのデータから生成する必要がある．これは未学習のモデルの

区別を付けることが出来ないためである．そこでー操作系列からの学習実験では，ー操作系

列で作成したモデルではどのような問題が発生するか確かめ，その対処方法を述べていく．

実験では，モデルのパラメータ更新と新しいモデルの学習についての有効である可能性を示

すために二つの検証をした．
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3.1 実験環境

ここではー操作系列からの学習実験，モデル作成の比較実験，本提案手法からなるモデル

の操作支援で共通の適用例，システム構成，車両代替，条件について述べていく．

3.1.1 車両への適応手法

本提案手法を車両への操作に適応する．車両が操作される環境は，操作対象物以外も時

間で環境が刻一刻と変化するので，操作系列は時間系列となる．また，車両は操作対象物

以外時間変化がなくとも静的に環境が変化するので，環境値を考慮する必要がある．また，

Human Machine Interface （以下 HMI)はハンドルであるので観測するものはハンドル角

度，速度，環境値である．

3.1.2 システム構成

本論文の実験では，ハンドル， ペダル， 操作対象物を使用する． システム構成は，Fig.3.1

で示される．ハンドル，ペダルはコンピュータに USBで接続されている．また操作対象物

占自

① 

A goodness of fit 

and model 

① 

Velocity and Wheel angle 

wheel angle every IO[mm] 

Steering !wheel angle 

ever叶lO[mm]

Fig. 3.1 System structure 

① 

にもコンビュータが搭載されている．操作対象物はソケット通信により情報のやり取りをし

ている.Fig.3.1で示される 1から 3はプログラムを示している．矢印は，各プログラムの
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データのやり取りをしている．太い矢印で表されているのは，ソケッ ト通信でのやり取りを

示している. 1のプログラムがサーバーで2のプログラムがクライアントである． 各プログ

ラムの涜れを説明する．プログラム lは，ハンドルとペダルから操作指令を受け取り， MieC

に伝える. 2のプログラムは操作対象物からlO[mm］ごとのハンドル角度値を受け取り， 3

のプログラムに伝える.3のプログラムはそのハンドル角度値を分類する．その後適合度を

算出し，現在している操作のモデルを選択する．そして 1のプログラムに適合度とモデル

を伝える. 1は受信した適合度とモデルに応じた力覚提示をハンドルから人に伝える．この

時力覚提示の力の設定をプログラム上で経験則的に最大0.8までとした． トルクに換算する

と0.96[N・m］である．乙の換算は Fig.4.6を使用している．プログラム 3では HMMが算

出する尤度に基づいた適合度を算出する．その際ライブラリ ：GHMM0.9-rc3，プログラム

コード、：python2.7,0s:linuxDebian Jessieを使用した．使用したノートノtソコンは， SSDで

corei7である．

3.1.3 操作対象物

Fig. 3.2 The small robot is named MieC 

本論文の実験には，ロボット MieC(Fig.3.2）を操作対象物として使う. MieCは三重大学

機械工学科メカトロニクス研究室で制作されたロボットである.MieCの進行方向を正面と

すると寸法は縦 180[mm］，横 160[mm］である．移動機構として車両と MieCでは違いがあ
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るので，車両の代用品として MieCをそのまま使用することはできない．乙れは MieCがク

ローラー機構であるのが要因である．この違いを無くす必要がある（付録の3記載する）．

実機に接続している LaserRange Finder （以下LRF）は取り外しが可能である．

また実機を操作するための HMIはハンド、ルでの形で、forcefeedbackできるものを選択す

る必要性がある．そこで， LogitechのG27(Fig.3.3）をHMIとして採用する.G27は－450°～

Fig. 3.3 G27 Racing Wheel 

450° 回転する．乙れは実際の車両のハンドル角度に近いものである.HMMで学習するのに

G27のハンドル角度を使い学習する. G27の最大トルクは 2.3[N• m］である．ハンドルの

直径は 0.28[m］である．ハンドル角度ごとに操作を分類して，隠れマルコフモデル（HMM)

を学習させるのはできない．分類方法を式（3.1）で示す．

log ｜αnglel／α 
η ＝ sig叫α吋 le）日oor×

logr 
(3.1) 

angle：分類される角度［。］，a：初項ょ：公比，n：分類数となる．この分類方法は，中心のハンドル

角度に重きを置いている．各パラメータは α＝5,r = 1.901,n = -6～6とした． 実際のハン

ドル角度と分類の関係は， Table.3.1で表される.Table.3.1は時計回りのみを示すものであ

る. Table.3.1で示すとおり，中心ほど角度の幅が狭く中心から離れるほど角度の幅が広く

なるように設定した．また，力覚に対してどの程度のトルク［Nm］が出力されるか検証した．

これはプログラム上でforcefeedbackの値を設定することしかできないためである（付録の

4記載する）．
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Table 3.1 The allocation table for ste氾ringwheel angle 

Class ｜。 I 112131  41  5 6 

Steering wheel angle I～9.5 I～18 I～35 I～65 I～124 I～236 I～450 

3.1.4 条件

本論文の実験環境を Fig.3.4に示す．実験環境は，壁に模擬した三角コーンと障害物を設

Fig. 3.4 Environment experiment 

置した．乙れらに衝突せずに操作し，ゴールで、ある赤線まで到達できた回数を成功回数とし

た． 実験環境では， 二つの経路を持つ． 一つ目は， Fig.3.4中で黄縁で表されているように

左の壁に沿う形で左折する経路である． 二つ目は， Fig.3.4中で緑で表されているように右

の壁に沿う形で左折する経路である．各実験において使用する経路が異なる．実験と使用す

る環境の対応をTab.3.2に示す．今回は本手法の有効性を示すために車両を取り上げたが環

境値については考癒していない．また操作対象以外は時聞に対しての変化のない空闘を用意

した速度も低速として操作系列は時閥系列でなく距離系列とするので，速度のパラメータ

を無視する．またモデ、ルのありなしを判定するための閥値は 0.03に設定した．これは経験
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Table 3.2 The correspondence experiments to routes in environment 

Previous experiment Trun left along wall of right 

Operability of generated model Turn left along wall of lef 

Genaration of model from significant operation Both turn left along wall of right and left 

則的に決定されている．今回の適応先は狭い路地等を想定している．実験ではHMMで学習

する際に，試行回数を削減するために，急ハンドルをさける指示や一定方向にしかハンドル

を切るのみに制限した．

3.2 ー操作系列からの学習実験

一操作系列からの学習実験は，一操作系列で学習させたモデルではどのような問題が発生

するか確かめ解決する．これは提案手法Fig.2.2のモデルの更新・作成が可能か検証するた

めの実験である．一操作系列でモデルを学習させる必要があるのは，未学習間での分類がで

きないためである．詳しく述べると学習したモデルを基準として，現在の操作が学習済みか

未学習かを判断する乙とは可能である．しかし未学習同士では，基準が存在しないので，区

別することができない．そのためー操作系列での学習をする必要がある．本研究室［18］で

は，複数の系列から学習させて操作の補助をしていたので，今回一操作系列で学習させたモ

デルからの補助で生じる問題を発見し対策する．

3.2.1 モデルと適合度式の条件

モデルの作成方法は， lO[mm］ごとのハンドル角度の系列を操作系列とした．操作系列か

らHMMに基づ、きモデ、ルを生成する．そのモデルを生成するために使用した操作系列を与え

て参照尤度系列を用意した．また現在操作中の操作系列をモデルに与えて尤度を算出する．
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モデルが選択される際はこの尤度が高いものを現在の操作のモデルと推定したその後参照

尤度系列と操作の距離ごとに算出される尤度（尤度系列）を使い適合度を算出する．力覚提

示に乗算する適合度を式（3.2）に示す．

r
－r
J
 

M
u

－
ρし
v

c
－
r
 

一一P
 

(3.2) 

lrefは現在の操作と比較する参照尤度系列である・lcurは現在操作中の尤度系列である．尤

度系列は前章で述べたが系列数に応じて低下していく．そこで式（3.2）のように適合度を表

現することで，対策した．

3.2.2 課題発見と解決

基準となるモデルは，一操作系列から生成した．その後4回同じ操作をした．モデ、ルに使

用した操作系列の対数尤度系列（参照尤度系列）と 4回の対数尤度系列をFig.3.5に示す．破

。
65ヤ 7日 II 75 80 85 9日 95 

-5 

10 

-20 

-25 

-30 

35 
Distance[ cm] 

Fig. 3.5τ'ransition of likelihood sequences 

線で表されているモデル生成に使用された操作系列の参照尤度系列である．実線が4回同じ

操作をしたものの尤度系列の推移である．これまで ［18］では，学習に使用する操作系列の中

で最も大きな参照尤度系列を選択していたその結果確率的に参照尤度系列よりも大きな値

は現れなかった．しかし今回は学習に使用したのはー操作系列であるため Fig.3.5で見られ

るように頻繁に参照尤度系列より大きな値を持つものが生じた．そのため力覚提示に乗算す

る適合度が lを超えることになる.Fig.3.5を適合度式（3.2）に代入すると Fig.3.6のように
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なる．これにより力覚提示で過剰なトルクが出力され0.8を超えると操作の補助がされなく

12 

尋問

調、。. 8 

8回世 4 

~ 2 
〈 。

65 7日 75 8日 85 9日 95 

Distance[ cm] 

Fig. 3・6 Transition a goodness of fit based on P＝持

なる．そのため力覚提示により操作の補助をするために現在の適合度式 （3.2）では不適切で

ある．適合度の式を以下のように変更した．

X = lref - lcur 

(x )2 
P= ~exp（一士す）

VL:71'σ .t.U 

(3.3) 

(3.4) 

K は適合度を最大 lLこするパラメータである． 式 （3.4）は差分を評価するように変更した．

そしてその差分が正規分布になると仮定している．つま りその差分のズレがどの程度出現し

やすいかを示している．最後に Kを乗算することで適合度の最大値が 1になるように調節

している．実際に式 （3.4）のように変更した適合度に Fig.3.5を代入したものをFig.3.7に示

す.Fig.3.7を見ると適合度が1を超えることがないことが確認できた．

Fig.3.5,Fig.3.6,Fig.3. 7では， z軸は距離を示している.x軸の始めが 650[mm］からと し

ているのは，すべての操作系列が直進を示しており， ν軸である尤度に差が出ないためであ

る．直進している聞は操作に変化が生じないので， 必然的に尤度は高い．実際に Fig.3.5で

も参照尤度系列より高い尤度を持つ尤度系列は直進操作が長いことが確認できた．現在の

モデルとして選択されるものは，尤度が高いものが選択される．つまり適したモデル選択が

できない．これは研究室の取り組み［18］と分類の重きを変更したのが原因だと考えられる．

[18］では，時計周りか反時計回りにハンドル操作していることと中心ほど、重要なハンドル角



21 

h
A
 

「
1.2 

"' 号
〉

羽目
、吋

~ 0.6 
:{I 

.§ 04 
0 
0 
Oil 0. 2 
〈

実験第 3章

95 90 75 80 85 

Distance[ cm] 
70 

日

65 

P＝法－；；exp（一以）τ'ransi七iona goodness of fit based on Fig. 3.7 

ハンドル角度れるのみである．つまりハンドル角度値0。の際に 0と分類さ度としていた．

しかしー操作1のこつとなる．1
i
 

がooを示すことはないので，必然的に直進を示すのは，

依存して，同じ操作をしたとし

に変更した過度に直進が強く

系列で学習する場合においては，初期位置のハン ドル角度に

ても同じモデルだとみなされない． そのためTa.b.3.1のよう

れるためである．その学習結果学習される原因は，直進を示す系列が大量に操作系列に含ま

横の必から0は出力している．

9 

をFig.3.8で示す.Fig.3.8では，縦の0から 5が状態数を示

5 

91 

。
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f every a certain distance The model is generated from operation o Fig. 3.8 

示しており，これらの状態ではシンボルを示している．状態0とlでの出力シンボルが 1を

選移する確率が0.02と学習され1の出力シンボルが選択される．そして状態1から状態2に

る．乙の問題を解決するために

シンボルを一つにまとめて学習

ている状態から直進が過度に学習されていることが確認でき

0の出力直進操作を示す0を音声認識での無音状態と考え，
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させた．その学習結果をFig.3.9に示す. Fig.3.9では状態0で直進を示す出力シンボルが大
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The generated model treats straight operation as silent state 

これにより直進を過剰に学習しないモデ、ルを作成できた．

Fig. 3.9 

きくなるのを防ぐことが出来た．

提案手法からなるモデルの操作支援実験3.3 

このこ提案手法を使い操作しながらモデルを作成し，操作支援する方法の有効性を示す．

とを示すために以下の三つの方法と比較した．

本提案手法操作しながらモデルを作成し，力覚提示

従来手法：あらかじめ用意されたモデルからの力覚提示

支援なし：操作を補助する力覚提示なし

モデル作成においてあらかじめ用意するのではな提案手法と従来手法を比較することで，

く，操作しながらモデルを作成し支援する必要性を確認する．従来手法はあらかじめ熟練者

これに対して提案手法は同じ 1010回の成功データからモデ、ルを作成しておく．が操作し，

その後操作し回の成功データを支援なしの 10回の成功データからモデルを作成しておく．

ながらその成功ごとにモデ、ルの更新または生成する．提案手法と支援なしを比較すること

どの程度成功率が向上するのかを確認する．本で，支援なしでの被験者の成功率が得られ，

来なら慣れによる影響を減らすために三つのグループを作り， 方法に対しての順番を変える

グ、ルーフ。は，（支援なし，提案手法，必要があるが二グ、ルーフ。にしか分ける乙とができない．
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従来手法）と（従来手法支援なし，提案手法）の二つである．これは提案手法と従来手法

の学習回数を同条件で実験したいので，提案手法を一番最初にできないためである．評価す

るのは経路に対する操作の成功率である．またアンケートを取り，どの方法が操作しやすい

か調査した．使用する経路は左の壁に沿う形で左折する経路である．被験者数は 20代男性

5人である．

3.3.1 提案手法からなるモデルの操作支援の結果

それぞれ三つの方法での操作結果を Table.3.3に示す．三つの方法の成功率に大きな差は

T包hie3.3 Relationship between success rates and assistive systems 

A回 istives附 m I Propos仙 y伽 nI o吋inarry酬 emI S附 mwith州 assist

Success rate 0.675 0.668 0.693 

見られなかったそこで被験者ごとの成功率を二つに分けた．分け方は提案手法，従来手法

どちらが高い成功率を出したかである．このわけ方で提案手法では3人，従来手法では 2人

に分かれた．提案手法で高い成功率を出した3人の三つの方法での操作結果を Table.3.4に

示す.Table.3.4では 103以上提案手法は支援なしと比べて成功率が上昇している．この結

Table 3.4 The subjects that have higher success rate than ordinarry system 

Assist］ 附ml p叩 sedsystem I 0吋din町 S附 mI s附 mwithout制 ms t 

Success rate I 0.868 I 0.572 I 0. 71 

果が生じた理由としては，被験者3人（提案手法）は従来手法でのハンドルを切るタイミン

グが大きく違うことが確認できた．また3人の間でも異なるタイミングでハンドル操作して

いたこのことを Fig.3.10に示す.Fig.3.10は提案手法で高い成功率を持つ被験者の操作系

列と従来手法でモデルを生成するのに使用した操作系列を示している．大きくハンドルを切

るタイミングが違うことで，従来手法では力覚提示により誘導する前に異なる操作と認識
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Fig. 3.10 The Operating sequences of subjects with high success rate for proposed 

system 

し，操作を誘導できなかった可能性がある．

従来手法で高い成功率を出した 2人（従来手法）の三つの方法での操作結果を Tab.3.5に

示す.Tab.3.5での従来手法の成功率は全体の成功率と比べて，提案手法は 203低下し，従

’Table 3.5 The subjects that have higher success r叫ethan the proposed system 

Assistive system / Proposed s附 m /o山 arrysy伽 n/S附 U 伽 u七 郎副

Success rate I 0.385 I 0.813 I 0.67 

来手法では 153上昇している．この結果が生じた理由と しては，被験者 2人（従来手法）

は力覚提示されるハンドルを切るタイミングとほとんど同じであると確認できた．乙の乙と

をFig.3.11に示す.Fig.3.11を見ると曲がりはじめがほとんど同じであるため被験者2人は

力覚提示により正しく誘導されたと考えられる．本提案手法で正しく誘導されず成功率が低

い理由と しては， 作成されたモデルに原因がある．これは複数のモデルが作成されたことで

ある．複数のモデルが作成されると現在の操作を推定する際に，頻繁にモデルの切り替わり

が生じた．また従来方法で同様なことが生じない理由は，モデルが一つしか作成されなかっ

たためである．

アンケート結果を Table.3.6に示す このアンケートは， 三つの支援方法に関して実験後
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Fig. 3.11 The Operating sequences of subjects with high success rate for ordinarry 

system 

どの方法が最も操作しやすいと感じたか調査したものである．同程度の評価には，すべて選

択させた．またなぜその回答をしたのかについても明記させた． 多数明記されたものを紹介

Table 3.6 The questionnaire survey on which assistive system is easier to operate 

Assistive system I Proposed system I Ordinarry system I System without回 sist

The number of subjects I 3 I 2 I 1 

する．本提案システムが操作しやすいと感じた被験者は，力覚提示に従うことで成功できた

と回答した．支援システムなしが操作しやすいと感じた被験者は， 二つの支援システムあり

に対して，力覚提示の変わり目で違和感を感じたと回答した．従来システムが操作しやすい

と感じた被験者は，力覚提示されるのが被験者自身の操作に近く操作しやすいと回答した

3.3.2 提案手法からなるモデルの操作支援の考察

提案手法が操作しやすいか三つの方法を比較した．評価である成功率に明確な差は見られ

なかった．しかし提案手法と従来手法においてそれぞ、れで、成功率が高い二つのグ、ルーフ。に分
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けた．その結果提案手法が操作性に関して有効である可能性があることを示した．またアン

ケート結果からも操作しやすいとの回答が最も多かった複数のモデルが作成されると現在

の操作を推定する際に頻繁にモデルの切り替わるという課題が生じた．そのため力覚提示

が操作を誘導するのではなく，外乱のように働いていたと考えられる．これがアンケートの

結果でも挙げた力覚提示の変わり目での違和感であると考えられる．解決するために学習回

数に応じて適合度が変化する必要がある．適合度を変化させるためにモデル間に重み関数を

導入し，選択されるモデルの入れ替わり頻度を低下させる．変更するために重み関数に学習

回数がある程度増えれば 1に近づくシグモイド関数を利用する．その式を式（3.5）に示す．

W- 1 － 1 + e-0.65N (3.5) 

NヲW はそれぞれモデルの更新回数，重み関数である. -0.65はモデ、ルの更新回数が0であ

るとき約w= 0.65に調節されている．これ以上W の値を下げると人が力覚を感じられな

いためである．また経験則的にモデル更新が5目された際に約 W=lになるように設定し

た．当然これらのパラメータは最適に設定されていない．適合度にこの重み関数を乗算し，

更新回数を考慮した適合度を以降の実験では使用する．

3.4 更新回数を考慮したモデルでの操作支援実験

この実験では，提案手法からなるモデルの操作支援に更新回数を考慮した適合度において

操作性にどのような影響を与えるか実験する．またグループ。を二つに分けて実験していた．

しかし操作の補助なしのシステムは，グループの分け方により最後に検証されることはな

い．そのため慣れによる影響で操作の補助なしのシステムでは，成功率が低下しやすいと考

えられる．そのため三つの方法を成功率に関して等しく取り扱うために 二つでなく三つの

グループに分ける．三つのグ、ルーフ。は（補助なし，提案手法，従来手法），（提案手法，従来

手法，補助なし），（従来手法，補助なし，提案手法）である．被験者は6人， 20代の男女で

ある．評価するのは 各方法の成功率である．アンケートを取りどの方法が操作しやすいか

調査した．そして提案手法と従来手法でどちらがより現在の操作を推定して，力覚提示でき
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ている確率と標準偏差を評価する．これは現在の操作を推定するモデルがどちらが適切であ

るか評価するためである．使用する経路は左の壁に沿う形で左折する経路である．

3.4.1 更新回数を考慮したモデルでの操作支援の結果

更新回数を重み関数に取り入れた提案手法と従来手法，支援なしの三つの方法での操作結

果を Tab.3.7に示す.Tab.3.7の結果から提案手法は他の方法に比べて 103程度向上してい

’r包ble3. 7 Relationship between success rates and all systems considering weight function 

IA路sistives附 m I Proposed s附 m I Ordinarr 

Success rate 0.874 0.741 0.735 

るのを確認した．またアンケート結果を Tab.3.8に示す．このアンケートは，更新回数を考

慮した三つの支援方法に関して，実験後どの方法が最も操作しやすいと感じたか調査したも

のである．同程度の評価には すべて選択させた．またなぜその方法を選んだのかも調査し

た. Tab.3.8では提案手法が最も操作しやすいと回答した被験者が多い.Tab.3.6と比べて

Table 3.8 The questionnaire survey on which assistive system considering weight function 

is easier to operate 

Assistive system I Proposed system j Ordina町 systemj System without制 sist

The numbeぱ subjectsI 3 I 1 I 2 

提案手法が最も操作しやすいと選択した被験者は増加しなかった．提案手法以外で操作しや

すいと回答した被験者は，力覚提示が有効に働く際もあるが確実に成功しないので，支援シ

ステムなしが最も操作しやすいと回答した．また従来手法を選択した被験者は，提案手法は

成功ごとにモデルの更新または作成することで，システムが安定しないので自身の意図した

方向と違う場合が存在したためと回答した．
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また提案手法と従来手法でシステムが現在の操作を認識し，力覚を介してる割合を比較

する．その結果を Table.3.9に示す．従来手法では，力覚提示が働く確率が低く，また標準

Table 3.9 Relationship between working rate and standard deviation of guide force and 

two assistive systems 

Assistive system Proposed system Ordinarry system 

The working rate of guide force 0.583 0.40 

The standard deviation of guide force 1.34 3.11 

偏差が大きく個々に依存していることが確認できた．本提案手法では，従来手法と比べ力覚

提示が作動した確率が高く，また標準偏差が小さいことから個々に依存しないことが確認で

きた．

3.4.2 更新回数を考慮したモデルでの操作支援の考察

提案手法は他の方法と比較して，高い成功率を出した．このことから提案手法からなるモ

デルの操作支援で課題のモデル聞の切り替わりを低下させるための重み関数が有効に作用し

たと考えられる．

アンケート調査で被験者は，力覚提示に従い失敗することもあるので，支援なしのシステ

ムが最も操作しやすいと回答した．これに対してセンサ情報を取り入れることで，環境を理

解し障害物に衝突しないように操作支援することで，解決可能であると考えている．また提

案手法は成功のたびにモデルが更新または生成されるため 力覚提示の方法が試行回数ごと

に変化する．そのため自身の意図した方向と違う場合が存在したためと回答したと考えられ

る．これに対して繰り返すことで，一回の成功の変化が少なくなることで低下すると考えれ

らる．

提案手法と従来手法の力覚提示が作動した率とその標準偏差から提案手法の方が次の操作

を推定するモデルが作成されているとともに個々に依存しないシステムであると考えられる．
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3.5 モデル作成の力覚ありなし比較実験

この実験では本手法と従来手法のモデル作成の違いについて比較する．力覚提示を使う本

手法は，随時運転者に区別する必要があるモデルかどうかを確認して作成する．従来方法は

統計的に設けられた闘値に従いモデルを区別して作成する．従来手法では闘値を使いあらか

じめ区別するべき操作を決めている．従来手法として力覚提示なしを使用する．しかしその

区別するべきだと考えていた前提が違う場合は適切なモデルが作成されないと考えた．ここ

では区別されない経路と区別される経路を用意し，作成されるモデルを評価した．

3.5.1 区別しない操作での比較

ここでは区別されない実験を取り上げる.Fig.3.4で示された実験環境中の左の壁に沿う

経路を使用する．経路において変化がないので，モデルは理想的には一つになるはずであ

る．しかし実際には学習データ数が少ないことや闘値が経験的に設定しており適切な値とは

言えない．これらの理由から今回の理想的な一つのモデルにならない可能性がある．そのた

め区別する必要のない操作において新しいモデルとして生成する数がどちらが少ないか評価

する．また区別する必要のない操作ではモデルは，一つのモデルに収束するためにモデルの

更新回数が多くなるので，どちらが更新回数が多いか評価する．成功回数が 20回に達する

まで繰り返した．成功回数ごとにモデルの更新または新しいモデルの生成をする．被験者は

20代の男性被験者 5人である．慣れによる影響を減らすために 5人の被験者を二つに分け

た．モデル生成の実験結果をFig.3.12に示す.Fig.3.12は成功ごとの生成されたモデルの平

均数を示している．赤線は本提案手法である力覚提示ありを示している．青線は従来方法で

ある力覚提示なしを示している.x軸は成功回数でu軸はモデル生成数である．この結果より

常に力覚提示ありのシステムの方が変化のない環境や状況においてう新たなモデルが生成さ

れないことが確認できた．成功回数20固において力覚提示ありでは，平均で 6個のモデル

が生成された．また力覚提示なしでは，平均で 7.2個のモデルが生成された．差としては，

1.2しかない．しかしこれは大きな差であると考えられる．力覚提示ありのシステムは，初
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めの段階（成功回数が少ない場合）は，学習がほとんどされておらず，モデルが選択されな

い．そのため初めの段階では力覚提示なしと同条件である．差が生じるのは力覚提示のある

なしのみに依存する．差が生じたのは成功回数 10回から生じたので，乙の成功回数を基準

（モデルが共に 4.4生成された）とすると約433力覚提示ありのがモデ、ル生成を減少させる

ことが確認できた．力覚提示ありのシステムの方がより区別する必要がないと認識しモデル

作成できたと考えられる．

次に各被験者の更新されたモデルの最大回数の実験結果を Table.3.10に示す．両システ

ムそれぞれの実験において，被験者ごとの最大のモデル更新回数の合計値，平均，頻度を示す．

Ta.b.3.10から力覚提示ありのシステムの方がモデ、ルの最大更新回数の合計が高いこと確認

Table 3.10 The number of maximum updating for both system 

The total number The average number Frequency 

With guide force 47 9.4 0.47 

Without guide force 38 7.6 0.38 

できた．とれはモデルの収束度合いが高いことを示している．この結果より力覚提示ありの

方が運転者の考えが反映されたモデ、ルを作成することができた．

これらの結果は力覚提示があることで誘導され？被験者はモデルと異なる操作をしなくな

ると考えられる．また区別しない操作に対して本提案手法は，従来方法に比べて区別する必

要がないと認識し，モデル作成できることを示した．
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3.5.2 区別する操作での比較

ここでは区別する操作の実験を取り上げる.Fig.3.4で示された実験環境中の右の壁に沿

う経路を使用する．左の壁に沿う経路を学習した後に，異なる意味を持つ操作をするので，

モデルは理想的には別のモデルであると認識されるはずである．しかし左の壁に沿う経路の

モデル数が多いと別のモデルであると認識されにくくなる．これは似たようなモデルが生成

されるのが確率的に増加するためである．またこの実験でも学習データ数が少ないことや闘

値が経験的に設定しており適切な値とは言えない．これらの理由より明確に別モデルとして

モデルが生成されないので，モデルの生成率を評価する．力覚提示ありなしの両システムを

比較する．成功回数が3固に達するまで繰り返した．乙の実験では成功ごとにモデルの更新，

作成をしない．乙れは初めて学習したモデルと異なる操作をした際に，新たなモデルが生成

されるかを確認するためである．被験者は 20代の男性被験者5人である．慣れによる影響

を減らすために 5人の被験者を二つに分けた．実験結果をTable.3.11に示す．これらはモデ

Table 3.11 Relationship between each probability of creating model and system 

With guide force Without guide force 

Learned model (a whole) 30/100=0.3 38/100=0.38 

Learned model (from last to third) 1/15=0.067 3/15=0.2 

Model for new rm山（awhole) 9/15=0.6 6/15=0.4 

ルが生成される確率と学習した経路（全体），学習した経路（最後から三番目まで），別経

路（全体）それぞれの関係を示している．本来は同程度学習が進んだ状態でのモデル生成確

率を比較すると，別経路での新しいモデルの生成率が高いことが確認できた．また学習した

経路（全体）と別経路でも比較すると，同様に別経路で新しいモデルの生成確率が高いと確

認できた．このことから学習した経路と別経路は区別する必要がある．また別経路での力覚

提示ありとなしを比較すると力覚提示ありの方が新しいモデルの生成確率が高いことが確認

できた．



第 3章実験 32 

これらの結果は力覚提示により異なる操作に誘導されるので，運転者はそれに逆らうこと

で新しいモデルの生成確率が高くなったと考えられる．また力覚提示ありとなしのシステム

では，学習した経路においてモデル数が異なる．これは区別しない操作の実験でFig.3.12中

に示している．モデル数が多いほど本来は区別されるべき経路でも学習した経路と誤認識さ

れる確率が高くなる．このことから学習した経路でモデル数の生成が少ない力覚提示ありの

システムの方が新しいモデルの生成率が高くなったと考えられる．また区別する操作に対し

て本提案手法は，従来方法に比べて区別する必要があると認識し，モデル作成できている乙

とを示した．しかし学習した経路と別経路を完全に分離できなかった．これは別々のモデル

が入り混じることにり，区別する必要があるものが区別できていないことを示す．このこと

に対して LRF(L邸 erRange Finder）等のセンサで外部環境を認識することで解決するこ

とができると考えられる．

LRFを使用する区別する操作の分離

区別する操作では学習した経路と別経路を完全に分離することがで、きなかった．そこで

Fig.3.2のように LRFを実機に取り付けることで，外部環境の情報を加える．外部情報を使

用する上で北陽電機株式会社の LRF(URG-04LX・UGOl）を使用する．測定範囲と角度分

解能はそれぞれ240°，約0.36° である．計測のレーザ本数は，約666本であるので，分類数

を2としても処理回数が膨大になる．実際に処理回数を式（3.6）に示す．

dニ en (3.6) 

dは処理回数， Cは分類数， η は1スキャンで得られるセンサの本数（666），分類数を2と

すると処理回数は d> 10200になる．そのためリアルタイムで処理して，現在のモデルを推

定できない．また HMMを使い得られた距離データ一つ一つを分類し 学習させることは

計算量が大きくなり不可能である．少ないレーザの本数で学習する必要がある．そこで二本

のレーザを使用する.Fig.3.13に計測環境と全て，二本それぞれのレーザのプロット点を示

す.Fig.3.4で示した環境では，レーザ計測ができない．そこでLRFが最も計測しやすい白
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The environmental me回 urementand plot point (a whole and two) of the laser Fig. 3.13 

respectively 

これは前方を見るために二本のレーザのプロット点は土 30° とした．色の壁を用意した．

レーザを一本でなく二本にしたのは，面を認識す設定したに過ぎず，適切な角度ではない．

るためである．距離データはハンドル角度と同様に lO[mm］ごとに習得する．計測データを

Fig.3.14は，これらは各角度のレーザ点と移動距離の関係を示している．

占i珂

Fig.3.14に示す．

j :: 

占 1却
10凹

(a)The measurement distance of 30° (b)The measurement distance of -30° 
Fig. 3.14 Relationship between the measurモmentdistance of both angle by LRF and 

2叩4XI 600 

D凶ance［田n]

200 1000 8曲4XI “淘
Dist皿 ce[mm] 

200 

travel distance 

左の壁に沿い左折する経路を操作して得られた結果である．左に示しているのがFig.3.14の
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左側の壁に対応する．右に示しているのが Fig.3.14の右側の壁に対応する. Fig.3.14から

左（30°）のレーザの変化する計測距離は約400[mm］である.Fig.3.14から右（－ 30°）の

レーザの変化する計測距離は約 240[mm］である．また三回の計測結果が同様な傾向がある

ことから安定した計測距離が得られると考えられる．この結果より士 30° のレーザ分割を

Table.3.12に示す．レーザの分割は実験環境で経験的に決めたものであるので，環境に応じ

’Table 3.12 The allocation table for distance data by LRF 

Class I 1 I 2 I 3 

Distance data by LRF I～245[mm] I～432[mm] I 433[mm］～ 

て変更される必要がある．

この分割により得られるデータを使い式（3.2）に代入することで，レーザに基づいた適合

度を算出する．またこれまでのハンドル角度の系列から学習し，得られた過去に学習した系

列と現在の系列のハンドル角度からなる適合度と LRFを使い計測した距離データから学習

し，同様のLRFの距離からなる適合度は関係した事象なので，積算したものを統合適合度

とする．この統合適合度を使用して実際に，被験者 l人で学習した経路と異なる別経路に対

して操作した結果分離率は 1003となった．しかしこの方法はモデル推定にしかLRFによ

る距離データを使用していない．つまり LRFによる環境に対する操作の修正はしていない．

3.5.3 モデル作成の比較でのまとめ

区別しない操作での比較では，区別しない操作つにおいて新しいモデルとして生成する数

がどちらが少ないか評価した．また一つのモデルに収束するためにモデルの最大更新回数を

評価した．そして本提案手法である力覚提示ありのシステムが従来手法である力覚提示なし

のシステムより区別しない操作から新しいモデルとして生成する数が少ないことが確認でき

た．これは力覚提示があることで誘導され7被験者はモデル以外の操作をする必要性が少な

くなったと考えられる．
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区別する操作での比較では 区別する操作つまり区別する必要がある操作において新しい

モデルが生成されやすいか評価した．その結果別経路での力覚提示ありとなしを比較する

と力覚提示ありの方が新しいモデルの生成確率が高いことが確認できた．力覚提示により

異なる操作に誘導されるので，運転者はそれに逆らうまた 力覚提示ありとなしのシステム

では，学習した経路においてモデル数が異なる．これらの理由から新しいモデルが生成され

やすくなったと考えられる．しかし力覚提示ありのシステムで、も分離できなかった．そこで

LRFを使い経路を正しく分離する方法を提案し 1003分離できた．

これら二つの結果から本手法はモデ、ル作成に関して，従来手法と比べて区別しない操作と

区別する操作を考慮してモデル作成が可能である一例を示した．



第 4章おわりに 36 

第4章

おわりに

本論文では区別する必要のある操作と区別する必要のない操作を考慮してモデルを作成す

ることを目的とした．また人の操作性の向上も目的とした．目的を達成するために人と機械

がコミュニケーションを取りながら人と機械が互いに学習するための手法を提案した．その

提案手法は，隠れマルコフモデル（HMM）から学習したモデルを使い次の操作を推定する．

その推定をハンドルを介して力覚提示する．人はその力覚提示が自身の意図する操作か確認

する．もし自身の意図する操作であるならば力覚提示に従い操作する．もし自身の意図する

操作でなければ，自身の意図を再度伝える．操作終了後機械は推測結果が正しいと判断した

場合，推測したモデ、ルに操作系列を加えてモデ、ルを更新する．操作終了後機械は推測結果が

正しくないと判断した場合，得られた操作系列から新しいモデルを生成する．このように操

作ごとにモデルの更新・生成する．そのため新しく生成されるモデルは一系列のみで初めは

学習される．

実験により提案手法中の一系列の学習から正しいモデ、ルが作成されるか確認した．確認方

法はあらかじめ一系列で、モデ、ルを生成した．その後同様の操作をする際に力覚提示が設定値

を超えることと直進を強く学習する問題が生じたこれらの問題に対して，適合度の式と学

習するためのデータの取り扱いを変更し，それにより一系列での学習の問題を解決した．

人の操作性に関して提案手法が三つの方法を比較した．比較したのは，成功ごとにモデル
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の更新・作成し支援する方法，用意されたモデルから支援する方法，支援なしである．これ

らの方法に差が生じなかった．原因は，モデルの切り替わり生じたので，モデ、ルに学習回数

から重みをつけることで，提案手法が他の方法よりも操作性が良いことを示した．

モデル作成に対しての力覚ありなし比較実験した．比較したのは 本提案手法である力覚

提示を使い随時運転者に区別する必要があるか問う方法と闘値を使いあらかじめ区別する操

作を決めている方法である．区別する必要のある操作とない操作の経路において両方で提案

手法が優れていることを確認した．しかし理想的なモデル数とはならなかった．

これらから本提案手法は 設定した目的の機械側と人側で有効である可能性を示した．現

在は統計的に関値を設けてデータを分類したり，ビッグデータを分類する方法があるが人が

操作しながらデータを分類しモデルを作成する新しい方法を提案した．

今後の課題として経験則的に HMMの状態数，モデ、ルの有無を分ける関値，ハンドルの角

度の分類，学習回数を考慮した重み関数を決定していた．しかしこれらは環境に大きく依存

するものである．そこで今後は操作した系列長や操作の複雑さからこれらのパラメータを自

動で変更するシステムを導入する．またアンケートでは力覚提示に従い失敗することもある

ので， LRF等の外部センサを取り入れる．そして衝突することを防ぐような経路を導きカ

覚提示する．また実験では，得られた生成されたモデ、ル数，成功率がどのような分布に従う

という結果が得られるまで実験できていない．そこで被験者数を増やし どのような分布に

従うか検証し，その後有意差があるのか検定する．現在は車両の代わりに小型の移動体を使

用しているが小型電気乗用車を使い，実環境での違いを確認し解決する．
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付録

1.Baum-Welchアルゴリズム

与えられた観測系列 0=0102…Orから， Baum-WelchアルゴリズムでHMMのパラメー

タ入＝（A,Bぅπ）を推定するためのものである．与えてあげるものは，観測系列：観測されたシ

ンボルの系列 0=0102…Orである．本研究では，操作の入力値を観測系列としている．求

められるもの，入＝（AぅB，π）である．補足すると遷移確率分布A：状態ぬから Siへ遷移する

確率α丸山観測シンボル確率分布B：状態SiでシンボルVKが出力される確率をシンボル出力

確率bj(K）， 出力シンボル数をK，初期状態分布π：時刻t=lでの状態Siにいる確率的であ

る.Left-to-Right HMMでは，初期状態分布確率は πo=lになる.Baum-Welchアルゴリ

ズムではforwardアルゴリズムと backwardアルゴリズムを利用する.forwardアルゴリズ

ムは，時刻tで状態Siにあり，その時刻までの系列を出力する確率である．

αi(i) ＝πibi(01) (4.1) 

N 

αt+l (j) ＝乞αt(i）αi,jbj(Ot+1) (4.2) 
i=l 

backwardアルコリスムは， forwardアルゴリズムの逆の方向から計算する．つまり最終状

態から，初期状態に向かつて計算する．

/3r( i) = 1 (4.3) 

N 

f3t(i) ＝玄αi,jbj(Ot+1）九1(j) (4.4) 

次にとt(i,j）と怖い）の計算をする．ふ（i,j）は，時刻tにおいて状態Siから状態81~こ遷移す

る確率である.'Yt(i）は，時刻tにおいて状態Siにいる確率である．これは， Forwardアル



ゴリズムと Backwardアルゴリズムの値を利用して計算する．

P(OI入）＝玄αr(i)

αt(i）αi,jbj ( Ot+1 ),Bt+1 (j) 
ふ（i, j) = J J 

P(OI入）

マt(i)＝ヱとt(i,j)

次に，これらをの値を使ってモデル入＝（AヲB,7r）を更新する．

πi = 1'1 ( i) 

向 ＿1= Ef~i1 ~t(i, j) 
,J z乙1!'t(i)

T .0 =vx !'t(j) 
bj(K）二 rv

J Et=1 l't (j) 
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(4.5) 

( 4.6) 

(4.7) 

(4.8) 

(4.9) 

(4.10) 

この計算を変化がなくなるまで繰り返すことによって最適なモデル入を推定できる.Left-

to-Right HMMでは繰り返すがπo=lと決まっているので，式（4.8）は計算する必要がない．
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2.Viterbiアルゴリズム

入＝（A,B,7r）が既知の場合に与えられた観測系列 0=0102…Orから，最尤推定になる状

態系列Q=q1q2…qrを動的計画法で求めるアルゴリズムである．動的計画法とは，直接計算

すると膨大な時聞を要する問題に対し 途中の計算結果を保持し再利用することで計算効率

を上げる手法のことである．このアルゴリズムから得られる結果は，最尤推定した状態系列

ぱヲq2,... , qrである．時刻tまでの観測系列と qt＝ふを出力する，最も確率の高い経路は

ゐ（i)= mαXq1,q2，一品一1P[qi, q2γ・・， qt-I=Si,0102…Otl入］ (4.11) 

時刻tでぬれ）を最大化するような状態似（i）を計算する．これらの初期値は

81 ( i）二叫ん（01) (4.12) 

ψ1 ( i) = 0 (4.13) 

となる．再帰式は以下のようになる．

ゐ（j)= mαX1：：；任N[Ot-1(i）αi,j]bj(Ot) ( 4.14) 

ψt(j）ニ αrgmαXI三t三N[b°t-l( i）αω］ (4.15) 

時刻Tまで計算する．最尤状態系列の生成確率を P＊，最尤状態系列の最終状態を佐とす

ると

P*=mαXI<iくN[Or(i)] ( 4.16) 

q子＝αrgmαXI壬任N[5r(i)] (4.17) 

となる．最終状態がこれで決定した．ここまでで最も確率の経路を導出することができるが

無駄が多い.Viterbiアルゴリズムの途中の計算結果を保持し再利用することが考慮されて
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いないので、バックトラックを計算することで最状態系列を求める．バックトラックは探索の

際に候補の数をできるだけ少なくおさえて効率よく探索するのが最大の特徴です．

q子＝ψt(qt+l) 

を計算することで最尤状態系列を求められる．

(4.18) 
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3.クローラー機構から四輪機構への変換

まず，車両では前輪と後輸に垂直な線を引く．線が交わる点を中心として車両の外側前輪の

中心までを最小半径とした円が書かれる Fig.4.1. これが大雑把な車両の旋回の仕組みであ

る．次に， MieCの旋回の仕組みは左右のクローラーの速度差により旋回する．なので，内

‘ 

Fig. 4.1τ＼u‘ning method of the ca.r 

側のクローラーの速度と外側のクローラーの速度が内側の半径と外側の半径の比となる． こ

れが車両Lこない動きの信地旋回と超信地旋回を可能にする（Fig.4.2）.信地旋回とは，片方の

クローラー速度をOにしてもう片方のクローラーに速度指令を出し旋回する方法である．超

信地旋回とは，左右のクローラーに別々の向きの速度指令を出し旋回する方法である．この

（一、

CI I) I 1,,., 
Fig. 4.2 Long-term relationship a.nd Pivot turn 

ような差異をなくすためには，車両と MieCのハンドル切れ角 ψと旋回半径Rの関係式を

統一していく必要がある．車両のハンドルとタイヤの切れ角について説明する.Fig.4.3を

使い説明する．ハンドルを切るとハンドル軸が旋回する．そして旋回量だけタイロッドエン

ド： tが動きタイヤを押すことによりタイヤに切れ角：0が生じる．このことを数式で表すと
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t 

r 

Fig. 4.3 The relation between stearing wheel and tire of cutting angle 

以下のようになる．

r × 午フ ( 4.19) 

ここで，タイヤの切れ角：0とハンドルの切れ角：ψは次のようになる

ψ＝ sinB×t/r (4.20) 

t/r=kとすると

cp = sinB×k ( 4.21) 

ここまでで，タイヤの切れ角：0とハンドルの切れ角：ψの関係を導出した.Lをホイールベー

ス距離とする．タイヤの切れ角：0と旋回半径：Rの関係式が成り立つ．

sinB = L/R (4.22) 

式 （4.21），式 （4.22）より旋回半径とハンドル切れ角の関係式は以下のようになる．

ψ／た＝ L/R (4.23) 

式（4.23）に実際の車両の値を代入して定数： kを求める．実際の車両の値は最小旋回半

径：Rmin=4400[mm］，トレッド長さ：W =l645[mm］，ホイールベース；L=2430[mm］の日産マー

チAK12の値を用いる．そして，ハンドル切り角を900° とすると定数k=0.001227と算出で
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きた．また，最小旋回半径：Rminからそのときのタイヤの切れ角：8=33.5と算出できた．ま

た， MieCの値は トレッド長さ W=130[mm］，ホイールベース L=150[mm］である.MieCを

四輪モデルと仮定する. MieCの最小旋回半径：Rmin=271[mm］となる．ハン ドル切れ角が

時計回りを正とし，クローラーの速度・Lv,Rvについて Fig.4.4で定義した．クローラーの速

Fig. 4.4 Definition of the speed direction 

度比：Lv,Rvを算出する と以下のようになる． ψ＞0

い＜ 0

となる．

L。＝ 15/30 -13仰

Rv = 1-Lv 

Lv = 1-Rv 

Rv = 15/30 + 13仰

(4.24) 

(4.25) 

( 4.26) 

(4.27) 



4.G27のトルク計測

Fig. 4.5 Environment of experiment for measuring torque 
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Fig. 4.6 The relationship between set value of force and torque 
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Fig.4.5は，設定値をトルクの関係を計測するための実験環境である．計測方法は，ハン

ドルにバネばかりを吊るして，計測していた．パネばかりを手で押さえ力覚とつり合う値を

計測した．同じ設定値に対して 3回計測してその平均値を使用した.Fig.4.6は，力覚とト

ルク ［N・m］の関係を示したグラフである.0.3[N・m］以下についてはデータを計測できな

かった．これはハンドルにバネばかりを吊るして，計測していたがハンドルが0.3の大きさ

では，自重とパネばかりの重さから計測できなかった．力の釣り合いが自重とバネばかりの

重さの方が 0.3[N・m］より大きいためである．グラフを見ると線形の関係である．これは

R-2乗値が0.9を越えて 1に近い数字であることからも妥当な補間結果である．実験で使用

するトルクは 0から 0.8[N・m］とした．これは経験則的に決めたものである．
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