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A human-being often does contact-rich behaviors in daily lives. Contact-rich behaviors require
human or robots to handle friction force between environment and their body. We propose contact-
state transition model to achive contact-rich behaviors. The contact-state transition model represents
dynamics of a robot and an environment which contacts with the robot. First, we confirm the effectiveness
of contact-state transition model by conducting the hip shuffle experiment on the chair. Finally, we
conbine contact-state transition model and reinforcement learning, and realize sit back motion in the
musculoskeletal humanoid.
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1 はじめに
人間が日常生活で行う行動のうち，多くは身体の多点を環境に

接触させて行う環境接触行動と呼ばれる．環境接触行動に適した
ヒューマノイドロボットとして人体を模倣した筋骨格ヒューマノ
イドがある [1], [2] ．筋骨格ヒューマノイドは人体同様やわらか
い身体を持ち，環境に柔軟に身体をなじませながら課題をこなす
ことができる．また，弾性体からなる筋アクチュエータを全身に
持つことで弾性をいかして衝撃を吸収することができること，冗
長な筋配置により筋が一本切れても動き続けられることなどの利
点がある．一方，筋の経由点での摩擦や動作中の筋経路変化，異
なる素材を用いたやわらかい身体のモデル化が困難であることな
どの理由により正確に動かすことが難しく，機械学習を用いた制
御手法などが提案されている [3][4]．
筋骨格ヒューマノイドにおいて環境接触行動を実現した例とし

ては [5] などがある．[5] においては，ペダル操作角度と車両速
度の関係を表す非線形なモデルをニューラルネットワークで学習
し，学習したモデルを用いてモデル予測制御を行うことでペダル
操作を実現している．
また，ロボットの実機とシミュレーションではダイナミクスに

差異があることが知られている [6]．特にロボットと環境物体との
摩擦はダイナミクスの差異に大きく寄与する．そのため，環境物
体とロボット身体が接触するなかで課題をこなす必要がある環境
接触行動をシミュレーションで学習し，学習したモデルをそのま
ま用いて実機で課題を遂行することは困難であると考えられる．
本研究では多点環境接触行動を実現するために，課題を実行す

るための目標状態列をシミュレーションで学習し，目標状態間を
遷移するための接触状態を含んだ身体モデルを実機で学習し，組
み合わせることで多点環境接触行動を実現する方法を提案する．
多点環境接触行動の一例として，椅子への座り込み，座り替え動
作を扱う．

2 多点環境接触行動の学習の概要
本研究では手先足先以外の身体部位での環境接触を含む行動を

多点環境接触行動と定義する．図 1に提案する学習システムの概
要を示す．多点環境接触行動に対して，その動作を実行可能なロ

ボットのコンフィギュレーションと接触状態列をシミュレーショ
ンで強化学習を用いて探索する．加えて，実機を用いてロボット
の身体の接触状態遷移を表現する身体モデルを自己教師あり学
習を用いて学習する．シミュレーションで学習した目標状態列間
を接触状態を含む身体モデルを用いて遷移することでシミュレー
ションと実環境のギャップを吸収しながら環境接触行動を行うよ
うなシステムになっている．
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Fig.1 Overview of learning system of contact-rich behav-

iors using contact-state transition.

3 接触状態を含んだロボットの状態遷移モデル
3.1 Contact-State Transition Model
図 2に接触状態を含んだロボットの状態遷移モデルの概要を

示す．ヒートマップは臀部と足先の接触センサにかかる力を可視
化したものである．st は現在の状態を表し，at は現在の状態に
おける制御入力を表し，st+1 は 1 タイムステップ先の状態を表



す．状態方程式をニューラルネットワークで表現する．

st+1 = f(st,at) (1)

が図 2 に相当する．状態方程式をニューラルネットワークで学
習することにより，目標状態を sref，求める制御入力を aopt と
して，学習した状態方程式からの出力が目標状態 sref に近づく
ように制御入力 aopt を更新することにより目標状態を実現する
制御入力を得る手法が提案されている [7][8][9]．更新側を以下に
示す (式 4)．

L = hloss(s
est, sref ) (2)

g = ∂L/∂aopt (3)

aopt ← aopt − αg/∥g∥2 (4)

これは，勾配法を用いた最適制御とみなすこともできる．
提案する接触状態を含んだ状態遷移モデルでは，以下のように

状態を表現する．

s = {Ffootloadcell,Fhipfsr,θ} (5)

a = {∆θ} (6)

本研究では筋骨格ヒューマノイド MusashiOLegs[10] を用い
て椅子に座っている状態での接触状態遷移モデルを学習する．
Ffootloadcell は左右それぞれで 4 つの足裏ロードセルの値を用
いるため，8次元のベクトル，Fhipfsr も左右それぞれで 4つの
fsrセンサの値を用いるため，8次元のベクトルである．θは座った
状態での重心移動に関わる {spine−roll, lleg−hip−pitch, lleg−
hip− roll, rleg − hip− pitch, rleg − hip− roll}軸の 5次元の
ベクトルとした．

Δθ = at

st

st+1

Fig.2 Overview of contact-state transition model.

3.2 接触状態を含んだ状態遷移モデルの学習
本研究では筋骨格ヒューマノイドMusashiOLegs[10]を用いて

椅子に座っている状態での接触状態遷移モデルを学習した．図 3
に接触状態を含んだ状態遷移モデルを学習するためのデータを集
めている様子を示す．図 3下の図は上の姿勢のときの臀部触覚セ
ンサを値を可視化した図である．様々な状態 stにおいて制御入力
atを与えたときの状態変化 st+1を記録している．MusashiOLegs
を用いて椅子に座った状態で外部 PCから目標関節角度を送り自
己身体像モデル [3]を用いて目標関節角度を実現するような筋長
を出力して筋モジュールに送っている．
図 3左下では重心が左によっているために，左の臀部にとり

つけられた触覚センサの値が大きく変化していることがわかる．
図 3 右下では姿勢が変化し，重心が右によっているために，右
の臀部にとりつけられた触覚センサの値が大きく変化しているこ
とがわかる．

Fig.3 MusashiOLegs collecting data to learn contact-

balance model.

集めたデータを用いて状態遷移モデルを学習した．状態遷
移モデルは全結合層-NStepLSTM-全結合層からなり，損失関
数には平均二乗誤差 (MSE: Mean Squared Error) を用い，
更新則には Adam[11] を用いた．全結合層の出力には Batch
Normalization[12]を用いている．

4 強化学習による目標状態生成

4.1 問題設定
強化学習は以下の 5 つ組 M ≜ {S,A, ps0 , pT , g} で定義され

るマルコフ決定過程に対して考えられる [13]．

� 有限状態集合: S ≜ {1, . . . , |S|} ∋ s

� 有限行動集合: A ≜ {a1, . . . , a|A|} ∋ a

� 初期状態確率関数: ps0 : S → [0, 1]

� 状態遷移確率: pT : S × S ×A → [0, 1]

� 報酬関数: g : S ×A → R

マルコフ決定過程上で定義される確率的方策 π : A× S → [0, 1]
を期待割引累積報酬 (式 7) を最大化するようにパラメータを更
新していく．

Eπ[

T∑
t=1

γt−1g(St, At)] (7)

観測 st は

st = {Ffoot,Fhip,θ, θz, θx, θy} (8)

とし，椅子への座り込み課題の報酬関数は (式 9)とした．

r = c1rfootcontact + c2rhipcontact− rfootdistance + ronchair (9)

rfootcontact, rhipcontact は足のロードセルと臀部触覚センサをそ
れぞれ正規化した値，rfootdistance は椅子の正面に座るために設
定したそれぞれの足先の目標座標と現在の足先の距離の L2ノル
ム，ronchair は毎エピソード毎に椅子から落ちていなければ加算
される定数報酬となっている．また，c1, c2はそれぞれ 0.1，定数
報酬は 0.2 とした．図 5 に rfootdistance に用いた目標足先座標
を示す．行動 at は

at = {∆θ} (10)

とした．物理シミュレータ内でも実機同様自己身体像モデル [3]
を用いて目標関節角度を実現するような筋長を出力して筋を駆動
することでロボットを動かしている．



Fig.4 Simulation setting and target foot position.

Fig.5 Sitting motion learned in simulation.

4.2 座り込み動作の学習
方策の学習アルゴリズムには Soft-Actor-Critic法 [14]を用い

た．物理シミュレータにはMuJoCo[15]を用いた．図 5に学習
した方策による椅子への座り込み動作を示す．足先でうまく力を
発揮して自身の姿勢を変化させているところが確認できる．

5 実験
本研究で提案した接触状態を含む身体モデルを用いた実験を 2

種類行う．1つめは接触状態を含む身体モデルの評価実験で，椅
子に座った状態から深く座り込む動作を行う．2つめは椅子に腰
かけた状態から正面に向き直る座り直し動作を行う．

5.1 筋骨格ヒューマノイドによる椅子への座り込み行動
本節では接触状態を含んだ身体モデルの評価実験のため，椅

子に正面から座った状態から深く座り込む動作を行う．ロボット
は重心を左右に移動させ，臀部の片側のみに重心を移動し，重心
がかかっている臀部とその側の脚を軸にしてもう片側の臀部を後
ろに送ることが要求される．座り込み動作時の概要を図 6 に示
す．座り込み動作を 3つの段階に分け，それらの繰り返しにより
実現する．動作は重心移動フェーズ，臀部移動フェーズ，リセッ
トフェーズの 3段階からなる．椅子に浅く腰かけた状態を初期姿
勢とする．3つのフェーズを左臀部を椅子の後ろに送る場合の例
で示す．重心移動フェーズでは 3で学習した状態遷移モデルを用
いて右臀部に重心を移動する．臀部移動フェーズでは右臀部と右
足先を軸に股関節ロール軸を回転させることで左臀部を椅子後ろ
に送る．リセットフェーズでは初期姿勢に姿勢を変更して次の繰
り返しに備える．

Fig.6 Overview of hip-slide motion using contact-state

transition model.

図 7に座り込み動作の様子を示す．図 7下に座り込み動作時
の臀部触覚センサにかかる力を示す．左臀部を椅子の後ろに送る
ときは右臀部に重心を寄せることで左臀部と椅子の摩擦を減らす
ことができていることが確認できる．

Fig.7 MusashiOLegs sits back using contact-state tran-

sition model.

5.2 筋骨格ヒューマノイドによる椅子への座り直し行動
本節では 2 節で説明したシステムを用いて椅子への座り込み

動作を行う．本研究では車両への乗り込みを想定し，自動車の椅
子に横から腰かけた状態から正面に向き直る動作を扱う．自動車
にはトヨタ自動車製の超小型 EV「コムス」シリーズの B-COM
デリバリーを使用した．
図 8に座り直し動作の概要を示す．4節で探索した目標状態列

のうち関節角度列のみを用いて初期姿勢 s0 から s1 に遷移してい
くが，シミュレーションと実機のダイナミクスの差異や初期セッ
トアップの違いなどにより現実には s′1 に遷移する．そこで 3節
で学習した接触状態を含む状態遷移モデル f を用いて s1 に近づ
くような制御入力を用いて行動を行う．

s0 s1

s1
′

s2

f

s2
′

f

Fig.8 Task execution using contact-state transition

model and reinforcement learning.

図 9に実験時のようすを示す．椅子に腰かけた状態を初期状
態として車両の正面を向いて座った状態を目標状態とする．
重心を変化させつつ足先で力を発揮することで椅子に腰かけた

状態から車両正面に向けて姿勢を変更することができていること
が確認できる．

6 考察
本研究では環境接触行動に適したロボットとして筋骨格ヒュー

マノイドを用い，動作中に環境物体とロボット身体の間で広い面



Fig.9 MusashiOLegs gets in the car.

積で摩擦が発生するような課題を扱った．高い減速比のモーター
による軸駆動ロボットでこのような動作を行う場合，関節負荷な
どを動作探索の際に制約条件に入れる必要がある．[16]では臀部
リンクの軌道を与えた状態で関節負荷などを制約条件に加えて，
人間が与えた接触状態を遷移可能な軌道を探索することで座り込
みを実現している．本研究では軌道を与えることなく，課題に関
する情報である報酬関数からロボットが自身でシミュレータ内で
学習することで座り込み動作を実現している．また，[16]では基
本的に足裏を地面に固定し，地面と鉛直な平面上を臀部リンクが
2次元的に移動するが，本研究では人間の座り込み動作を参考に
3次元的に臀部リンクを動かしながら座り込む動作を可能にする
学習システムの提案を行った．
接触状態を含んだ状態遷移モデルはロボットの身体とそれが

接する環境物体を含めたダイナミクスの状態方程式を表現してい
る．今回のように椅子に座った状態では主にロボットの重心変化
を表すモデルになっている．筋骨格ヒューマノイド以外のロボッ
トにおいても環境物体との接点に接触センサを取り付ければ本研
究と同様の状態遷移モデルを用いた非線形最適制御が行えると考
える．

7 結論
本研究では，人間の日常生活に多く含まれる環境接触行動の

うち，特に手先足先以外の身体部位での環境接触を含む動作を扱
い，動作の軌道情報を人が与えることなくロボットが探索して獲
得する手法について提案を行った．接触状態を含めて動作計画を
行うため，シミュレーションで課題を実行可能な目標状態列を学
習し，実機で学習した状態遷移モデルと組み合わせることで環境
接触行動を実現した．本研究では，センサがある部位のみの状態
遷移を考える必要がある動作を扱った．今後は腕と脚を同時に使
う必要がある動作などに拡張していく必要がある．また，本研究
では接触状態を含む身体モデルに関して椅子に座っている状態で
の状態遷移のみのモデルを学習した．今後は接触している環境物
体を識別できるようなモデルなどに拡張していく必要がある．
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