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本稿では，組み立て作業のトレーニングシステムや，ロボットとの協調による作業の効率的な遂行を実現
するために，作業者の迷いに起因する作業の滞りを検出し，その局面において取るべき適切な動作を推定し
提示することによって作業者の行動を支援する手法について述べる．そのために，人間の意図を内包した生
理的情報である視線運動の履歴を利用して，迷いの状態を検出するとともに，人間の意図とシステムの持つ
作業に関する知識の両者と整合性のとれた適切な行動を推定する枠組みを提案する．さらに，レゴ組み立て
作業を例題にとって推定手法の実装を行い，実ロボットを用いた行動の推定・提示・実行システムを構築し
て検証実験を行う．
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To realize a manipulation task training system or a cooperative task with a robot, a framework of
a system which estimates and indicates appropriate action to a human when he/she is in trouble over
making decision on the action to take next. For that, history of gaze motion, physiological information
which implicitly expresses the intention of a human, is employed to detect trouble and to estimate
appropriate action which agrees with both the intention of the human and the description of the task
stored in the system. The proposed framework is implemented on LEGO assembly task and experimental
results are presented by using a gaze tracking system and a humanoid robot.

1 はじめに

近年，人間が存在する日常の場において活動すること

を目的としたロボットの開発が盛んに行われている．こ

の種のロボットに期待されていることは，人間が行う作

業の代行 [1, 2]と人間行動の支援に大別される．このう

ち人間行動の支援としては，作業の手順を人間に学習さ

せるトレーニングシステムや，人間とロボットが協力し

て作業を効率よく遂行させる協調作業 [3]などが考えら

れ，いずれの場合も，ロボットシステムは目の前の人間

の行動を観察し，これとシステムが持つ作業に関する知

識から，その局面で取るべき適切な行動を推定し提示す

る必要がある．

本研究は，ロボットによる人間（以下ユーザ）行動支

援の一環として組み立て作業のトレーニングシステムを

想定し，ユーザの行動が滞っている状態，つまりユーザ

が次に行う行動について迷っている状態にあるときに，

その局面において取るべき適切な行動を提示することに

よってこれを解消し，もって作業の学習に貢献すること

を目的とする．

そのためには，次の２つの問題を解決する必要がある．

１つは，ユーザが迷いの状態にあることをどのようにし

て検出するのかという問題であり，いま１つは，適切な

行動をどのように推定するのかという問題である．さら

に，迷いの状態にあるときには，ユーザ自身が次にとる

べき行動を全く分かっていない場合と，ある意図した行

動を行おうとしているがその実行条件の一部が不明確で

あるため実行できない場合の２つの場合があり，後者に

ついてはユーザの意図に沿った支援が求められる点に注

意しなければならない．

つまり，行動Ａを行いたいと意図しているユーザに対

して，行動Ｂの実行に必要な物体Ｃの場所を指示したと

しても，かえって妨げとなる．この場合，まずユーザが

行動Ａを意図していることを正しく推定した上で，その

実行に必要な条件を提示する必要がある．

また，このような支援システムは，ユーザがいちいち

支援内容を説明せずともよい，いわば気が利くシステム

であることが望ましい．

そのため本研究では，作業におけるユーザの思考過程

1



を反映し，これを示唆する有益な情報を含む視線運動に

着目した．視線運動は，思考過程の副産物として現れる

生理的な情報であるため，ユーザに特別な動作を要求せ

ずとも意図の推定が行いうるという利点がある．

視線運動は，心理学研究の現場においては多く利用さ

れ，また工学分野でも研究対象になっている [4, 5, 6, 7]．

もしユーザの視線運動を解析することによって，その時

点におけるユーザの意図や状態を推定し，これをロボッ

トの行動決定に反映させることができれば，ユーザの意

図に沿った適切な支援行動を実行することが可能になる．

以降の章では，まず２章において視線運動から意図を

推定し適切な行動支援を決定する枠組みを提案する．３

章では，レゴ組み立て作業を題材にとった推定手法の実

装について述べ，４章では，視線計測装置を利用した注

視物体の連続認識システムの構築と，実ロボットを使用

した適切な行動の提示・実行システムについて述べると

ともに，検証実験の結果を示す．最後に５章でまとめを

行う．

2 視線運動に基づく意図の推定と支
援行動の決定

2.1 従来の研究例

従来の，ロボットによる行動支援もしくは協調作業を

扱った研究は，ユーザの行動が決定論的に遷移していく

のか，それとも非決定論的に遷移していくのかによって

２種類に分類できる．

前者の例として，決定論的に遷移する組み立て作業を

ロボットが支援する研究 [3]がある．この研究では，組

み立て作業の工程を記述した作業モデルは，図 1に示す

ように，次に組みつけられる２つの対象物の組み付け状

態を表す Resultと，Resultが発生する前提条件である

Preconditionの組を連続的に並べた形で構成され，これ

はシステムにとって既知の情報であるとしている．作業

実行時には，ロボットは視覚を用いてユーザの作業進行

を観察し，Resultの状態が一定時間内に達成されない場

合に，その Result を達成するために必要な動作を計画

し実行する．これによって，作業モデルの Result が連

続的に達成されることが保証され，作業が進行していく．

しかし，適切な支援動作が一意に決定できるという利

点はあるものの，日常生活においてこのような決定論的

な作業が続くことはあまり想定できない．

一方非決定論的な作業とは，ある局面においてユーザ

が選択できる行動が複数あり，どれを選択するのかを事
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図 1: 決定論的作業モデル

前に決定できない作業をさす．このような作業は，図 2

に示すように分岐型の作業モデルとして記述することが

でき，作業モデルが既知であるとすると，あるノードに

おいてユーザが迷いの状態に陥った場合には，ユーザは

ジェスチャーや音声指示などの明示的な方法によって複

数の選択肢のうちのどれを意図しているのかをシステム

に伝え，必要な実行条件の提示を受けることになる．

非決定論的な作業モデルにおいては，必ずしもユーザ

がある１つのノードにいると仮定する必要はなく，ノー

ド上での存在を確率分布として表現することも，また

token-passing のように同時に複数のノードに存在する

として扱うことも可能である．

Current Node

t

Action

Choices

図 2: 非決定論的作業モデル

この場合，ユーザの意図した通りに作業を進めようと

すると，ユーザは複数の候補の中から行動を決定するの

に十分な情報をシステムに伝達する必要があるが，この

ような本来作業の遂行に不必要な行動はなるべくとらず

にすむような，自然な支援が行えることが望ましい．

2.2 視線運動に基づく支援行動の決定

そこで，本研究ではユーザの視線運動の履歴に着目す

る．では，視線運動から何が分かるのであろうか．

何か意図した行動がありなおかつ迷いの状態にある場

合，つまり実行条件を忘れている場合には，ユーザは環

境中からその行動に関連する対象物を目で探索し，実行

条件を思い出そうとすることが期待される．すると，視

線計測装置と環境を認識する視覚システムを併用するこ

とによって，迷いの状態にあるときに，ユーザの視線が
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図 3: 問題設定

環境中のどの物体の上を，どの順序でどのくらいの時間

停留していったのかを示す時系列情報を獲得することが

できる．これを表したのが図 3の左側部分であり，図中

の番号は物体が注視された順序を表す．

この視線運動は，何らかの意図に基づく探索の結果と

して生じたものであるが，ここで解きたいのはこの逆問

題，つまり計測された視線運動の履歴から元々なにを意

図していたのかを推定することである．しかし，これだ

けの条件で解くことは非常に困難である．

しかし，システム側で非決定論的な作業モデルが既知

であるとすると，図 3の右側部分に示すように，これま

でのユーザの行動履歴から現在ユーザが作業モデル上の

どのノードに存在するのかが分かり，同時に，その局面

においてユーザが取りうる行動の選択肢が分かるため，

この問題は事後確率最大化の問題に帰着させることがで

きる．

つまり，視線運動から得られる注視物体の履歴を G

で表し，ユーザの取りうる行動の選択肢をそれぞれ Ai

とすると，ユーザの意図している行動は，式 (1)の解と

して表される．

Intended Action = argmax p(G|Ai) (1)

3 レゴ組み立て作業への実装

3.1 レゴ組み立て作業

本研究では，視線運動情報の有効性を組み立て作業の

トレーニングシステムにおいて検証するために，例題作

業としてレゴ組み立て作業を選択し，前章で提案した枠

組みを実装する．レゴ組み立て作業とは，図 4に示すよ

うに環境中に点在するレゴパーツの中から，組み立てに

使用するパーツを選び，それらを互いに組付ける動作を

繰り返すことによって，目的とする形を作り上げる作業

である．

図 4: LEGO 組み立て作業

Axel Bearing Open-Axel Peg Hole

図 5: LEGO パーツの機能部

本研究で使用するレゴパーツには，全てのパーツが

図 5の上部に示す軸 (Axle), 軸２ (Open-Axle), 軸受け

(Bearing), 凸部 (Peg), 凹部 (Hole)の５種類の機能部の

組合わせによって構成されているといった特徴がある．

各機能部は，図 5の下部に示すように接続可能な機能部

が決まっており，対応する機能部同士を連結しパーツを

組付けていくことによって作業が進行していく．また，

軸と軸受けの組み合わせについては，組み付け直後に必

ず “Driver”を用いてネジ締めを行う必要がある．

すると，レゴ組み立て作業は図 6に示すような非決定

論的な作業モデルとして記述することができる．作業モ

デルは組付けの最終形態を表しており，例えば図の L1,

D1, G まで手許で組立てが完了しているとすると，モ

デルに照らして次の組付け候補は H, E, D2 のいずれか

となる．
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図 6: レゴ組み立て作業モデル

3.2 視線運動に基づく意図の推定

本研究で想定しているのは，ユーザは組み立ての最終

形態（組み立て図）についてはだいたい記憶しているが，

部分的な忘却によって作業が滞る事態であり，このとき

に適切な組付け動作を提示することによってこの事態を

打開することが目的である．ここで，システムは上記の

作業モデルをあらかじめ知っているとする．

BlockB

BlockJ

BlockE

BlockD BlockL

Incomplete construction

Axle

Bearing

Open-Axle

Peg

Hole

Hole

Peg

Peg

Hole

Peg

Axle

Axle Bearing

図 7: 組み立て途中の物体と候補パーツ

本実装では，以下に述べるように，式 (1)の事後確率

p(G|Ai) を，視線の停留したレゴパーツと作業モデルか

ら決定される投票関数の出力である累積投票数によって

近似する．

ユーザは，組み立て途中の物体のある機能部に組み付

く物体が不明である場合，環境中で対応する機能部を持

つパーツを探索し，記憶にある組み立て図と照合してそ

の中からもっともらしいパーツを選択すると考えられる．

この場合，探索中の視線運動に着目すると，視線が停留

した環境中のパーツの機能部に対応する組立て途中の物

体の機能部にパーツを組付けようとしていることが予想

され，組立て途中の物体のどの機能部かが分かれば作業

モデルから正しい組付けパーツが分かるため，これを提

示することで適切な支援が可能になる．

以下で，作業モデルと視線情報をどのように利用して

適切な物体を推測するのかを具体的に説明する．図 7に

示すように，組立て途中の物体とそれ以外の環境中の

パーツがあるとする．

作業モデルに基づき，この時点での候補パーツは，“BlockB”，

“BlockD”，“BlockE”の 3つである．ここで，視線が停

留したパーツの機能部に基づく「投票」により，ユーザ

が意図している組み立てに適切なパーツを推測する．視

線が停留するパーツは次の 2つに分けられる．

1. 次の組み付けの正しい候補パーツ (“BlockB”，“BlockD”，

“BlockE”)

2. 次の組み付けの誤った候補パーツ (“BlockJ”，“BlockL”)

視線が停留したパーツが保持する機能部の中で，組み

立て途中の物体が保持する組み付け可能な機能部と対

応している機能部を抽出する．次に，抽出された機能部

を保持する (1)の候補パーツに 1票ずつ投票する．例え

ば，“BlockD”上で停留した場合，“BlockD”の機能部

の中で，組み立て途中の物体が保持する組み付け可能な

機能部 (Axle，Peg，Hole(図 7 の四角で囲まれた個所))

に対応する機能部は，“Peg”と “Hole”である．そこで，

“BlockD”上に視線が停留した場合には，組立て途中の

物体が持つ “Peg”と “Hole”のどちらかの機能部に組み

付けようとしていると推測し，(１)の候補パーツの中で，

“Peg”または “Hole”を保持する物体である “BlockD”，

“BlockE”の対応する機能部に 1票ずつ投票する．

探索状態において，視線が環境中のパーツの上で停留

する度にこの投票を繰り返し，得票数の分布が事後確率

p(G|Ai)に比例すると近似する．

また，総投票数は迷いの状態に入ってからの経過時間

とみなせるため，総投票数が適当な閾値以上になったと

きに，現状態が迷いの状態であると結論付けることが

できる．そして，その時点において最多の得票数を持つ

パーツを選択することによって，ユーザの意図を反映し，

かつ作業モデル上でも正しい解となる動作を提示するこ

とが可能になる．累積投票数をプロットした例を図 8に

示す．

3.3 その他の視線の利用方法

3.3.1 組み立て作業の代行

迷いの状態に陥らない場合には，作業の流れは，(1)

手元の組み立て途中物体に対して次に組付けるパーツを

決定し，(2)それを環境中から探索し，(3)見つかればそ

れを掴み手元に引き寄せて組付けるという手順をユーザ
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図 8: 候補パーツへの累積投票結果
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図 9: 視線の停留時間と直後の行動の関係

繰り返すことになる．そのため，あるパーツ上に視線が

停留した直後に生じる行動は，探索の継続か把持の２種

類になる．５人の大学生を被験者としてある組み立て作

業を完成させてもらい，そのデータを元に各停留時間と

直後の行動の関係をプロットしたのが図 9である．

これを見ると，停留時間が 0.6 秒以上のときに把持を

行う率は約 70 ％である．また，停留時間が 0.6 秒未満

で把持を行っているデータの半分が “Driver”を使用す

るときである．これは，“Driver”を何回も使用し，使用

後には自分で卓上に置くため，“Driver”の場所を記憶

しているために短い停留時間にもかかわらず把持が可能

であると考えられる．“Driver”の把持を除いたデータ

において，停留時間が 0.6 秒以上のときに把持を行った

率は約 77 ％である．

これより，停留時間が長いと，直後に把持を行う傾向

があることが分かる．そのため，もしある時間以上に注

視されたパーツが作業モデルの観点から見ても妥当であ

り，かつ両手が塞がっているなどでユーザが物理的にそ

のパーツに作用できない場合には，ロボットがそのパー

ツの組付けを代理実行するなどの支援行動が考えられる．

3.3.2 作業の同時実行

また，ある組付けを行う際に，次の組付けが予想でき

ロボットがその準備を前もって同時にやっておくことが

可能であれば，作業をより効率的に遂行することができ

る．ここでは，あるパーツの組み付け (A)後に必ず組み

付け (B)を実行するような状況にある場合に，組み付け

(A)が完了する前に，現在行われている動作（組み付け

(A)）の推定と，それに引き続いて生じる組み付け (B)

の実行を予測し，ロボットによって組み付け（B)の準

備を同時に実行する支援を提案する．

1. Shovel:Bearing ⇐⇒ BlockB:Axle (図 10(右))

2. Shovel:Open-Axle⇐⇒ BlockB:Bearing (図 10(左))

同時実行の支援は，作業モデルに基づいて可能である

場合もあるが，図 10に示すように同じパーツ同士の組

み付けで複数の組み付けパターンがある場合には，作業

モデルの情報だけでは組み付けパターンの推定は不可能

である．このような場合，視線を利用することで推定が

可能となる．

図 10: 同じパーツ間の異なる機能部を組み付けた例

ユーザは，組み付け前には，組み付けるパーツの位置・

姿勢を合わせるため，図 11，12に示すように，組み付

けを行おうとする機能部を注視する．

図 11: 組み付けを行う前の注視点の例１

図 12: 組み付けを行う前の注視点の例２

このように，組み付け実行前に注視している機能部を

調べることで，組み付け (A)が完了するその組み付けが

何であるのかを予測することができる．さらに，組み付

け (B)が組み付け (A)の後に必ず連続して生じること

が分かっていれば，ロボットはこの時点で組み付け (B)

の準備をすることで，組付け (A)と組付け (B)が並行

して実行されることになり，作業全体の効率化を図るこ

とができる．
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図 13: ヒューマノイドロボット

Mirror

View Camera

Image Sensors

図 14: EMR-8

Attention Point

図 15: 仮想空間における注視点の可視化

4 支援動作検証実験

4.1 注視物体認識システム

人間とロボットの協調作業の実現のための実験プラッ

トフォームとして，我々の研究グループでは図 13に示

す，３次元視覚・双腕・多指ハンドを備えたヒューマノ

イドロボット [8]を利用した．

視線計測装置には，(株)ナックイメージテクノロジー

社製の眼球運動計測装置アイマークレコーダ:EMR-8(図

14)を用いた．

ロボットの視覚と EMR-8を用いて，仮想空間でユー

ザの注視点を可視化できる実時間 3次元視線追跡システ

ムを構築した [9]．第三者が知覚困難である注視点を仮

想空間内で可視化することができる 3次元視線追跡シス

テムを構築することにより，ユーザが対象物体をどの位

置・角度から注視しているかなど，ユーザの作業状況を

詳しく知ることができる．

図 15に示すように，ユーザの注視点だけでなく，ユー

ザがどの位置からどのような姿勢で物体を注視している

のかを取得することができる．

4.2 作業条件

実験に先立ち，ユーザとなる被験者には，あらかじめ

提示されたレゴの組み立て完成図 (図 16)を記憶した後

に，記憶を元に組み立てを行うように指示される．なお

本研究では，パーツの機能部の情報に着目してユーザが

組立て計画を行うことを前提としており，この妨げとな

る色の情報は完成図から取り除いてある．

図 16: LEGOの完成図

4.3 ロボットによる支援動作

３章で述べたように，視線運動の情報を利用して次の

３種類の支援行動が実現可能である．

1. 迷いの解消

2. 動作の代行

3. 作業の同時実行

そこで，本稿ではそれぞれを独立に実装し，検証実験

を行った．以降では，それぞれの支援行動について手順

と実験結果を示す．

4.3.1 迷いの解消

支援行動の手順は以下の通りである．

1. 視線が停留する毎に，候補パーツに投票する

2. 総投票数が閾値以下の場合，(1)に戻る

3. 最大得票数を得たパーツを提示する

図 17に実験例を示す．累積投票数により，ユーザが

迷いの状態にあることが検出され，同時に最大得票数を

得たパーツ “BlockB(Light Blue)”が，ユーザの意図に

沿いかつ正しい組付け動作に必要な実行条件であるとし

て，ロボットにより直接提示される．
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図 17: 「迷いの解消」の実験結果

4.3.2 動作の代行

レゴ組み立て作業の大まかな流れは以下のようになっ

ている．

1. 環境中で次に組付けるパーツを探索

2. 組付けパーツの決定

3. パーツを把持し組み付け

4. (1)へ戻る

(1)の探索状態と (2)の決定状態を分離し，決定状態へ

遷移した時点でロボットがユーザに代わってパーツの手

渡し，もしくは組付けを実行することができれば，ユー

ザの動作の代行という支援が可能になる．この支援は，

次のような場合に有効である．

• 両手でレゴパーツを把持しており，そのままでは
ユーザが把持することができない場合

• レゴパーツがユーザから離れたところにあり，ユー
ザが取りに行くよりもロボットが把持して渡した

方が効率的である場合

ここでは，3.3.1章で述べたように視線運動における

停留時間の変化に着目して，探索状態と決定状態の分離

を行う．

情報の探索段階と決定段階において有意な停留時間の

差があるため，ユーザが時刻 iで物体を注視している時

間 Ti が図 9の分布から定まる閾値 Tthr を越えた場合，

決定段階になったと判断する．支援動作の手順は以下の

通りである．

図 18: 「動作の代行」の実験結果

1. 閾値以上の停留時間を検出

2. 注視物体とユーザとの距離が閾値以上の場合にロ

ボットは注視物体を把持

3. ユーザがレゴパーツを把持していれば協調して組

み立て作業を行い，把持していなければレゴパー

ツを手渡し

図 18に結果を示す．

4.3.3 作業の同時実行

支援行動の手順は以下の通りである．

1. ユーザが組み付けを行う前の注視している機能部

から組み付けパターンを予測

2. そのパターンの次の組み付けが一意に決まってい

る場合は，ユーザが組み付けを行っている間にロ

ボットが次の組み付けを同時に実行

実験には，“Shovel”と “BlockB”の組み付けを行った．

この２つのパーツを使用した組み付け作業は，次の２パ

ターンが考えられる．

1.の組み付け作業は次の作業に “Driver”を必要とし，

2.の組み付け作業は必要としない．

図 19 に結果を示す．上段は，“Bearing” と “Open-

Axle”の組み付けのため，次の作業として “Driver”は

不要であり，ロボットは何の支援も行わない．下段は，

“Bearing”と “Axle”の組み付けであり，次に “Driver”

を使用することが分かっているため，ユーザが組み付

け動作を実行している間に，ロボットは “Driver”を把

持し，ユーザに手渡す準備をしている．このように，ロ

ボットは，ユーザが注視している機能部に基づいた作業

の同時実行を行うことができている．
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図 19: 「作業の同時実行」の実験結果

5 結論

本論文では，作業を行うユーザが迷いの状態に陥った

ときに，ユーザの直近の視線運動の履歴と作業に関する

知識を利用して，ユーザの意図している動作を推定しそ

れを提示することによって，迷いの状態を解消し作業の

継続実行を支援する手法の提案を行った．また，視線運

動の情報を利用することで，迷いの解消に加え，動作の

代行や作業の同時実行などの支援行動が可能であること

を述べた．また，注視物体の連続認識システムとヒュー

マノイドロボットを組み合わせた実験システムを構築し，

レゴ組立て作業を題材にとって支援動作の検証を行った．

今後の課題として，今回独立に実装した支援行動を統

合し，状況に応じて適切な支援行動が実行されるように

する必要がある．

また，実験で設定した様々なパラメータ，例えば探索

から把持決定に移るときの停留時間の閾値や迷いの状

態だと判断するまでの総投票数などは，作業内容やユー

ザの作業への熟練度・資質など多くの要因に影響を受け

るため，一意に決めておくことが難しい．ロボットから

の過剰・もしくは過小な支援行動に対するユーザからの

フィードバックを検出することで，動的に調整する枠組

みが必要になると考えられる．

さらに，現在使用しているロボットは硬度・速度とも

人間を上回るため，今回の実験のようにユーザの先手を

打って立ち回ろうとする場合に，思いがけずユーザとロ

ボットとが干渉を起こす可能性がある．これを解決する

ためには，支援行動の前に常にユーザの確認を求める，

別のセンサでユーザの全身運動を常時計測し事前に干渉

を予測してロボットの行動に反映させるといった方法が

考えられる．

なお本研究は，文科省科研費補助金特定領域研究 (C)

課題番号 16016218及び，独立行政法人科学技術振興機

構・池内 CREST プロジェクトの補助を受けている．
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