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Abstract— Our goal is to easily generate a robot program to manipulate linkages connected by a revolute
joint. The generation enables a robot to perform various everyday tasks, for example, opening a door, turning
on a water tap, milling coffee beans using a coffee mill, and so on.
Although one needs to set up joint parameters (axis direction and center of rotation)that are essential to
manipulate linkages which are connected by the joint, one has to manually set up them in the conventional
method. That causes the difficulty in the generation. Therefore we propose a novel method for estimating
the parameters of a revolute joint from observation including vision errors.
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1. はじめに
近年, 人間に変わる労働力として, ロボットが非常に

注目されてきており, その結果として, さまざまなロ
ボットに接する機会が多くなってきた. しかし, 労働力
として用いるために必要となる, ロボットに目的の作業
を行わせるためのプログラムの生成は, 現在に至っても
非常に困難であり, それを簡略化する手法が強く望ま
れている. その簡略化手法のひとつとして「観察によ
る行動獲得」[5, 7, 4] と呼ばれる手法が注目されてい
る. その手法は, 観察を通じて作業遂行の知識を獲得す
ることに特徴がある.
現在, 我々は回転ジョイントでつながれた物体の操作

を行うロボットプログラムを, 手軽に生成することを目
指している. それにより, 例えば扉を開ける, 蛇口をひ
ねる, コーヒー豆をひくなど, 日常のさまざまな作業へ
の適用が可能となる.
ジョイントでつながれた物体の操作に関する研究と
して, 例えばMasonは Fig. 1に示す 6つのジョイント
の静的な特徴を調べ, position/force hybrid制御により
それらの物体を操作する方法を提案している [6]. また
ジョイントの静的, および動的な特徴に関しては, 機構
学において活発に研究されている.
しかし従来法では, そのような物体の操作の際に必要

不可欠であるジョイントのパラメタを, 人間が手作業で
与えなければならず, 結果としてそのような操作を行
うロボットプログラムの生成を困難にしてしまうとい
う問題があった. そこで本論文では, 観察を通じて操作
のために必要不可欠である回転ジョイントのパラメタ
(回転軸の向きや回転中心) を獲得する方法を提案する.
実際に, 3次元トラッキングを用いて, それらのパラ
メタを推定する方法はあまり提案されておらず, 提案
されている手法もパラメタの一部である回転中心を求
めるのみであり [2, 3], 回転軸の向きを推定する方法は,
我々の知る限り提案されていない.
そこで我々は, 誤差を含んだ 3次元トラッキングの結

果から, 回転ジョイントのパラメータの推定を行う手法
を提案する. ここでは, 3次元トラッキングの結果から,

��������

���	�

���	�
���

�
�����

����
���

��
��

Fig.1 Lower pairs

ジョイントでつながれた 2つの物体の相対位置姿勢が
得られているものとし, 誤差はガウシアンノイズである
と仮定する.

2. 前準備
2物体間の姿勢変位が, 3× 3直交行列Θで表されて
いるとする. その姿勢変位は, ある回転軸 n回りに θラ
ジアン回転したものと表現し直すことができる. 本論
文では, 回転量 |θ|を行列 Θの大きさであると定義し,
それを ||Θ||と表す.
回転ジョイントにより, 2つの物体 A, Bが接続され

ているとする. 本論文では, 物体 Bからみた物体 Aの
相対位置姿勢 qi = (Bti

A, BΘi
A)が 3次元トラッキング

システム等により与えられたとき, ジョイントのパラメ
タを推定する方法を提案する. ただし, Bti

Aは相対位置
を表す 3次元ベクトル, BΘi

A は相対姿勢を表す 3 × 3
直交行列である. これらの項では, 系列の順番をあらわ
す変数 i (≥ 1)を, 各項の上付きの文字として表現する.

3次元トラッキング等により得られた相対位置姿勢
は, たいていの場合誤差を含んでいる. そこで q̂i =
( ˆBti

A, ˆBΘi
A)は, 正確な (推定された) 相対位置姿勢を

表すものとし, ∆qi = (∆ti,∆Θi) は, 正確なものと
トラッキングにより得られたものとの差を表すものと
する.



3. 回転ジョイントのパラメータ推定

3·1 定式化

回転ジョイントのパラメタは, 接続された物体 A, B
の座標系から見た回転軸の向き Al と Bl, 物体 A, B
から見た回転中心の位置 Ac と Bc からなる. ただし
|Al| = |Bl| = 1が成り立っているものとする.
すべての iに対して, 回転ジョイントのパラメタと接

続された物体 A, Bの相対位置姿勢の間には, 式 (1)と
(2)に示す関係が成り立っている.

Bl = BΘ̂i
A

Al (1)
Bc = BΘ̂i

A
Ac + B t̂i

A (2)

3·2 パラメタ推定

まず, 回転軸の向きに関するパラメタ Al, Blを, 式
(1)を用いて推定する方法を提案する. 式 (1)は姿勢誤
差を表す項 ∆Θi を用いて, 式 (3)のように書き直すこ
とができる.

Bl = ∆Θi BΘi
A

Al (3)

実際に, ∆Θi の値を正確に知ることは不可能であるの
で, ∆Θiの大きさ ||∆Θi||が小さくなるようなパラメタ
を選択することが, 妥当な推定であるとする.
ここで, 姿勢誤差の項 ∆Θi を, 式 (4)に示す 2 つの

回転行列の積 (1. 回転軸 li回りに θ2iラジアン回転, 2.
回転軸 Bl回りに θ1iラジアン回転) で表すものとする.

∆Θi = R(Bl, θ1i)R(li, θ2i) (4)

回転行列 R(l, θ)は回転軸 l回りに θラジアン回転した
ものを表しており, すべての iにおいて, Bl · li = 0が
成り立っているものとする.
式 (4)を式 (3)に代入することにより, 式 (5)が得ら

れる.
R(Bl, θ1i)T Bl = R(li, θ2i)BΘi

A
Al (5)

式の左辺の部分にあたる項 R(Bl, θ1i)T Blの値は, θ1i

の値に関わらず一定である. これは, 回転軸 Bl回りの
回転が誤差によるものか実際のものかを区別できない
ことを意味している. ここでは姿勢誤差の項∆Θiを最
小化するため, θ1i = 0であると仮定する.
次に, BlT を式 (5)の両辺に右側からかけることによ

り, 式 (6)が得られる. なお, 記述を簡単にするため θ2i

を改めて θi と記述する.

R(−li, θi)BlBlT = BΘi
A

AlBlT (6)

式 (6)の左辺は, 式 (7)のように書ける. ただし,

[(x, y, z)]× =




0 −z y

z 0 −x

−y x 0




はいわゆる歪対称行列と呼ばれるものである.

(I − sin θi[li]× + (1 − cos θi)[li]2×)BlBlT (7)

具体的に計算することにより, 以下の式が成り立つこ
とが確認できる:

Tr(BlBlT ) = 1

Tr([li]× BlBlT ) = 0

Tr([li]2×
BlBlT ) = (Bl · li)2 − 1 = −1

これらを用いることにより, 式 (8)が得られる.

Tr(R(−li, θi)BlBlT ) = cos θi (8)

この結果により, 我々は最適化に適した評価関数を手に
いれることができる. 1 − cos θi が最小となるとき, 姿
勢誤差の項の大きさ ||∆Θi||つまり |θi|の値は最小とな
ることから, 非線形最適化手法を用いて, 式 (9)の値を
最小化することにより, パラメタ Al, Blを推定するこ
とができる.

min
Al, Bl

∑

i

(1 − cos θi) = min
Al, Bl

∑

i

(1 − Tr(BΘi
A

AlBlT ))

(9)
次に, 推定された相対姿勢 BΘ̂i

Aを計算する方法を述
べる. これは 3次元ベクトル BΘi

A
Alと Blの外積を用

いることにより, 簡単に計算することができる.
最後に, 回転中心に関するパラメタ Ac, Bcを式 (2)

を用いて推定する方法を提案する. 式 (2)は位置誤差
を表す項∆tiを用いて, 式 (10)のように書き直すこと
ができる.

∆ti = Bc − BΘ̂i
A

Ac − Bti
A (10)

ここでも, ∆ti の大きさが小さくなるようなパラメタ
を選択することが, 妥当な推定であるとする. 実際に,
これらのパラメタは最小自乗法を用いて推定すること
ができる. 具体的には, 式 (11)を解けばよい. ただし
Ai =

(
−BΘ̂i

A I
)
である.

(∑

i

AT
i Ai

)(
Ac
Bc

)
=

∑

i

AT
i

Bti
A (11)

なお, 回転中心の選び方には曖昧性が生じるため, 行列∑

i

AT
i Aiは必ずしも正則であるとは限らない. そこで

我々は, 特異値分解を用いてこの方程式を解いている.

4. 実装と実験
4·1 実装

この節では, 実際の実装の方法について述べる. 実
装にあたって, 次に示す 2つの問題を解決する必要が
ある:

• 回転軸および姿勢をどのようにパラメタ化するか?
• どのような非線形最適化手法を用いるか?

1番目の問題に関して, 我々は回転軸の向きを極座標
表現を用いてパラメタ化した. 具体的に, Al, Blはパラ
メタ p, q, r, sを用いて, 式 (12)のように表すことがで
きる.

Al = (sin p cos q, sin p sin q, cos p)T

Bl = (sin r cos s, sin r sin s, cos r)T (12)



また, 姿勢はロールピッチヨー表現を用いてパラメタ
化した. 具体的に, BΘA はパラメタ α, β, γ を用いて,
式 (13)のように表すことができる. ただし cα = cosα,
sα = sinα, cβ = cos β, sβ = sin β, cγ = cos γ, sγ =
sin γ であるとする.

BΘA =

(
cαcβ cαsβsγ − sαcγ cαsβcγ + sαsγ

sαcβ sαsβsγ + cαcγ sαsβcγ − cαsγ

−sα cβsγ cαcγ

)

(13)
2番目の問題に関して, 我々は非線形最適化手法とし

て共役勾配法を用いた. なお, 共役勾配法における初期
解 Alin, Blin を以下のような手続きをへて設定した:

1. ||BΘi T
A

BΘj
A||の値ができるだけ

π

2
に近くなるよ

うな i, j を選ぶ.
2. Alin の値を R(Alin, θ) =B Θi T

A
BΘj

A を解くこと
により決定する.

3. Blin の値を Blin =B Θi
A

Alin を用いて決定する.

4·2 シミュレーション実験

はじめに, シミュレーション実験により, 真値と推定
値を実際に比較することで, 我々の提案する手法の性
能評価を行った. 実際に, 我々は以下に示す方法で, シ
ミュレーション実験を行った:

1. 適当に回転ジョイントのパラメタを設定する
2. 設定されたパラメタに従って誤差のない相対位置
姿勢の列を生成する

3. 生成された相対位置姿勢の列に誤差を加える
4. 誤差を加えた相対位置姿勢の列に対してパラメタ
推定手法を適用する

5. 推定されたパラメタと真のパラメタを比較する

実際に上に示すステップを 1000回繰り返し行うことに
より性能評価を行った.
まず, 誤差の加え方について具体的に述べる. 実際に

式 (14)に従って誤差を加えた. ただし∆t, ∆Θはそれ
ぞれ位置, 姿勢に関する誤差である.

Bti
A = ∆t + B t̂i

A

BΘi
A = ∆Θ BΘ̂i

A (14)

∆tの大きさは, 0から 10[mm]の間の一様分布に従っ
てランダムに決定した. もちろん, ∆tの向きはランダ
ムに設定してある. 姿勢に関する誤差を表す項∆Θは,
式 (15)に従って生成した. ただし, ∆θは 0から 5[deg]
の間の一様分布に従ってランダムに設定しており, また
lもランダムに設定した.

∆Θ = R(l,∆θ) (15)

設定条件と推定精度の関係を示すために, 以下に示す
9つの条件下において推定精度の比較を行った:

• 相対位置姿勢のサンプル数 : 50, 100, or 200
• 回転量 : 45[deg], 90[deg], or 180[deg]

Table 1にその結果を示す.
この表から, 次のような考察が得られる: すべてのパ

ラメータにおいて, 回転量に比例して推定精度が向上し
ている, つまり回転量が 2倍になると, 推定誤差の平均

Table 1 Relationship between the accuracy and the
experimental set up

Difference between the estimated and the true axis
direction with respect to Al

50 100 200
Average Average Average

(SD) [deg] (SD) [deg] (SD) [deg]

45[deg] 1.330 0.9352 0.6989
(0.6914) (0.5167) (0.3877)

90[deg] 0.6916 0.4881 0.3485
(0.3455) (0.2551) (0.1891)

180[deg] 0.3951 0.2690 0.1904
(0.2000) (0.1424) (.09464)

Difference between the estimated and the true axis
direction with respect to Bl

50 100 200
Average Average Average

(SD) [deg] (SD) [deg] (SD) [deg]

45[deg] 1.329 0.9411 0.6904
(0.6838) (0.5109) (0.3826)

90[deg] 0.6890 0.4929 0.3397
(0.3474) (0.2558) (0.1907)

180[deg] 0.3818 0.2701 0.1934
(0.1970) (0.1468) (0.1010)

Difference between the estimated and the true position
with respect to Ac
50 100 200

Average Average Average
(SD) [mm] (SD) [mm] (SD) [mm]

45[deg] 2.632 1.870 1.317
(1.378) (0.9719) (0.6787)

90[deg] 1.394 0.9468 0.6748
(0.7260) (0.4800) (0.3424)

180[deg] 0.8007 0.5706 0.4047
(0.3834) (0.2735) (0.1928)

Difference between the estimated and the true position

with respect to Bc
50 100 200

Average Average Average
(SD) [mm] (SD) [mm] (SD) [mm]

45[deg] 2.640 1.858 1.327
(1.384) (0.9538) (0.6823)

90[deg] 1.398 0.9509 0.6697
(0.7326) (0.4869) (0.3396)

180[deg] 0.8043 0.5836 0.3967
(0.3817) (0.2772) (0.1923)

および標準偏差が半分になる. また, 推定精度の 2乗が
サンプル数に比例する, つまりサンプル数が 4 (= 22)
倍になると, 推定誤差の平均および標準偏差が半分にな
る. この結果から, 回転量の小さい回転ジョイントのパ
ラメタ推定は比較的困難であると結論づけられる.

4·3 実物体を用いた実験

実際に, 実物体を用いて回転ジョイントのパラメタの
推定を行った. 本実験では, Fig. 2に示すおもちゃのペ
ンチを実験に用い, 以下に示す手順で実験を行った:

1. ペンチの 3次元形状をレーザレンジファインダ (本
実験ではコニカミノルタセンシング株式会社製の



Fig.2 Target object: toy plier
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Fig.3 Modeling each parts of a toy plier

Vivid 910を用いた)をジョイントの角度を変えな
がら複数回計測する

2. ペンチを構成する 2つのパーツのうち 1つを, 2つ
のレンジデータ間で位置あわせを行う

3. 位置あわせされた 2つのレンジデータ間の差分 (共
通している部分とそうでない部分) をとることに
より, それぞれのパーツをモデル化する (Fig. 3
参照)

4. 生成されたモデルを用いて, 2つのパーツの相対位
置姿勢の列を得る

5. 得られた相対位置姿勢から回転ジョイントのパラ
メタを推定する

位置あわせには 3次元テンプレートマッチング法 [8]を
用いた. これはいわゆる Iterative Closest Point法 [1]
の一種であるが, 重みつき最小自乗法を用いることによ
り, 誤差にロバストであるという特徴がある.

Fig. 3に, ペンチのそれぞれのパーツをモデリング
した結果を示す. 部分的に正しくパーツ分けされてい
ないところがあるが (図中の赤丸で囲まれた部分), そ
の後の相対位置関係の列を得るためには十分なモデル
化である.
実際に, このペンチの回転量は約 30[deg]までである
ので, 推定は難しいと考えられる. Fig. 4に推定結果を
示す. 図中の青い線が推定された回転軸を示す.

5. 結論
我々は, 回転ジョイントによって接続された 2つの物

体の相対位置姿勢から, 回転ジョイントのパラメタを推
定する方法を提案した. 本論文では, 相対位置姿勢は 3
次元トラッキングシステム等によって得られるものと
し, 多少の誤差が含まれているものとした.
まず, 我々は回転ジョイントにおいて, パラメタと相

対位置姿勢の間の拘束式を定式化した. そして, 我々が
定義した評価関数を最小化することにより, パラメタ推
定を行う方法を提案した.
次に, 我々はシミュレーション実験と実物体を用い

た実験を通じて, 提案手法の性能評価を行った. シミュ
レーション実験では, 本手法の統計的な性質を示した.

Top View

Side View

Fig.4 Result of estimating parameters of a toy plier

それにより, 本手法は推定精度が回転量に比例している
こと, および推定精度の 2乗がサンプル数に比例して
いることを示した. その結果は, 統計的視点からみて妥
当なものである.
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