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物理的にヒトの運動を支援

装着型運動アシストロボット



従来の外骨格ロボット技術とその限界

WalkTrainer
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Rehabil. Eng. 2009

ALEX
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Lokomat LOPES II
IEEE Trans. Neural Syst. 

Rehabil. Eng. 2016

Indego

リハビリテーション応用や運動障害の支援において注目を集めてきた

従来の外骨格ロボット
➢限定された環境での利用
➢主に手動で制御設計（軌道の再生など）

柔軟性には限界があり
日常生活空間での利用は困難



日常動作支援に向けて

様々な使用環境＆動作 個人適応機器のコンパクト化

センシング
による環境・ヒトの状態評価

多様なロボット動作の生成機器のモジュール化

要素技術



特徴的な技術①
軽量なアシストロボット

ATRの技術に基づく

810g

• 空気圧アクチュエータ
• カーボンフレーム

Max: 52Nm

外力で容易に駆動系が動作

制御OFF

古川淳一朗 研究員
（現：和歌山大学）



アシスト対象動作

Reaching Cross the legs Re-seat motion

紛らわしい動作（アシスト不要など）

Sit-to-Stand

課題
➢多様な日常動作が含まれるデータに対しては、その全てに動作のラベ
ル付けをすることは困難

特徴的な技術②



特徴的な技術②
頑健な意図推定

フィジカル空間

サイバー空間
（シミュレータ）

運動データ

ヒト＋ロボット
モデル

学習初期 学習完了

個々の立ち上がり動作に合わせたアシスト制御則の導出
（軌道ベース非線形最適制御）

リーチング動作 足を組む動作 座り直し動作

立ち上がり動作

𝜋𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

実シーンへの適応

ヒトを邪魔しない制御

• 運動情報
• 筋活動情報センサ信号

𝜋𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

𝜋𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟

意図推定器
(PU-learning)

ヒト

ロボット

ヒトの意図推定による制御則の選択



特徴的な技術②
頑健な意図推定

立ち上がり リーチング 足を組む 座りなおし

誤作動率17%←81%(従来法)

動作意図を精度よく判断して必要時にアシスト

アシスト 邪魔しない



アウトリーチ活動



特徴的な技術③

外骨格ロボットが支援するためにはユーザの意図を知る必要がある

主流な従来手法
➢ 筋電を使った意図推定



J. Furukawa, et al., IEEE TRO, 

2017

特徴的な技術③
EMG-based制御の課題

多自由度制御では一般的に
多数のセンサチャネルが必要

各ユーザに対するセンサの取り付けと
慎重なキャリブレーション

センサ欠損や異常による
ロボットの誤作動リスク



特徴的な技術③
一人称視点映像情報を用いた意図推定

➢ 注視対象と関心の方向性が反映
➢ 身体の動きが映り込む→事前の運動情報が
得られる

➢ 身体や周囲との相互作用が映る（環境との距
離感など）

➢ 時間的連続性が活きる（意図の変化や行動
の計画性を時系列で予測しやすい）

ユーザ視点から得られる映像情報を用
いた意図推定により、マルチタスク動作
において外骨格ロボットを制御する手法
を提案

一人称視点カメラ

IMUセンサ

関節角度センサ

ユーザ支援の映像

装着者の運動情報



特徴的な技術③
アプローチ

𝐱 = 𝜃𝑘𝑟, 𝜃𝑘𝑙, ሶ𝜃𝑘𝑟, ሶ𝜃𝑘𝑙, 𝜃𝑡𝑠, ሶ𝜃𝑡𝑠, 𝜃𝑡𝑐, ሶ𝜃𝑡𝑐, 𝐂
T

𝒑∗ = 𝑃𝑘𝑟, 𝑃𝑘𝑙

model 𝑡: Current time

左右膝の制御コマンド

𝑿𝑡−𝑙 = [𝐱𝒕−𝒍, 𝐱𝒕−𝒍+𝟏, … , 𝐱𝒕]

𝐏𝒕+𝒌
∗ = [𝒑𝒕+𝟏

∗ , … , 𝒑𝒕+𝒌
∗ ]

kr：右膝関節
kl：左膝関節
ts：体幹-矢状面の動き
tc：体幹冠状面の動き
𝐂：画像特徴量

Transformer encoder

⋯
Loop

⋯

S S

Transformer decoder

S

Loop 2

Loop 3

Loop1

一人称視点カメラ映像

IMUセンサ

関節角度センサ

外骨格ロボット

アシスト動作
シーケンス

ResNet18

PCA

入力

出力

Tony Zhao, et al., RSS2023

T

T



特徴的な技術③
Demonstration

Walking Step Climbing Walking Lifting

Free Active Free Active

検証実験における動作タスク
➢ 歩行、段差昇降、床にある物体を拾い上げる、が含まれた複合動作

アシスト制御

学習用データは事前に被験者に動作してもらい、アシストの要否をボタンインタフェースによるラ
ベル付加で収集（1分間×9試行：８試行学習、１試行テスト）

Active: 0.7MPa

Free: 0 MPa

を印加





特徴的な技術③
結果

F-score

提案手法：0.95

EMG+transformer:0.91
EMG+SVM: 0.92
EMG+LDA: 0.78

Vastus lateralis

Vastus medialis

Rectus femoris

６chのEMGセンサ情報＋運動

情報（提案アプローチと同じ）を
利用
＊ResNetは含まれない

提案手法はEMG-basedの手
法と同等以上の精度



アウトリーチ活動



関西・大阪万博
FLEにて体験デモ
展示を実施
(5/20~5/26)



使用した上肢外骨格ロボット

肩関節

肘関節



動作意図推定に基づく制御方法

Regression-based

• Human users must generate highly 

tuned EMG signal patterns by 

themselves

• Motion precision depends on the 

user’s ability

Intuitively control the robot Users do not need to carefully control

• Can be used for a limited number of 

discrete task goals since all the 

controllers need to be pre-computed

• Difficult to cope with continuous user’s 

motor goal

Classification-based



User

User state

Monitoring
Regression

Linear Bellman Combination

Blended control policy: 
𝜋∗ 𝐱, 𝑘 = 𝛼1 𝐱, 𝑘 𝜋1 𝐱, 𝑘 + ⋯+ 𝛼𝑛 𝐱, 𝑘 𝜋𝑛 𝐱, 𝑘

Blending coefficient:  

𝛼𝑖 𝐱, 𝑘 =
𝜔𝑖𝑧𝑖(𝐱,𝑘)

σ𝑗=1
𝑛 𝜔𝑗𝑧𝑗(𝐱,𝑘)

W
e

ig
h

t

𝜔1 𝜔2・・・ 𝜔𝑛

Predicted user’s motor goal

Pre-calculated optimal 

control law: 𝜋𝑛
Desirability function:

𝑧𝑛 𝐱, 𝑘 = exp(−𝑣𝑛(𝐱, 𝑘))

Pre-calculated optimal 

control law: 𝜋1
Desirability function:

𝑧1 𝐱, 𝑘 = exp(−𝑣1(𝐱, 𝑘))

𝐱

Control output:  𝐮 = 𝑃𝑠ℎ𝑜𝑢𝑙𝑑𝑒𝑟
𝑑 , 𝑃𝑒𝑙𝑏𝑜𝑤

𝑑 T

User’s motor goal estimation

Control policy deriving 

based on Motion intention

[M. da Silva, 2009]

制御方法

J. Furukawa, et al., IEEE RA-L2021



<Training data-set acquisition>
➢ Training-data were acquired when the exoskeleton robot assisted the throwing 

motion at a distance of 1m and 3m 
➢ The subjects threw the ball ten times at each distance

➢ Used pre-computed policies 𝜋1(1m distance) and 𝜋2 (3m distance)

Target Target

1m throwing

(10 times)

3m throwing

(10 times)

事前検証（EMGを使った意図推定手法）

Derive the projection matrix 𝐖 by PLS 

EMGs, joint angles, angular velocities

𝜇 = 𝐖Tഥ𝝍

𝜔𝑖 =
1

1+exp(−𝑎𝑖𝜇−𝑏𝑖)



Baseline method

Proposed method

事前検証: basketball-shot demo



本研究での意図推定

制約
➢ 万博FLEデモ会場での実施のため、一般来場者への即時的な適応が求められる

非接触な手法を採用

RGB-Dカメラより
顔の傾きを算出



制御方法

アシスト動作制御則 𝜋∗ 𝐱, 𝑘 = 𝛼1 𝐱, 𝑘 𝜋1 𝐱, 𝑘 + 𝛼2 𝐱, 𝑘 𝜋2 𝐱, 𝑘

手前下段投球動作 奥上段投球動作

結合割合

J. Furukawa, et al., IEEE RA-L 2021

𝛼𝑖 𝐱, 𝑘 =
𝜔𝑖𝑧𝑖 𝐱, 𝑘

𝜔1𝑧1 𝐱, 𝑘 + 𝜔2𝑧2 𝐱, 𝑘

𝜔𝑖：顔の傾きからどちらのゴールを狙っているかの割合
𝑧𝑖 𝐱, 𝑘 ：動作軌道に対する制御方策の実現可能性をあらわす



実験

ＡＥＴＲＯ本体

ゴール（近）

ゴール（遠）

RGB-Dカメラ

Goal Sensor

Goal Sensor
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原著論文・解説論文

＜原著論文＞
• J. Furukawa, J. Morimoto, “Transformer-based multitask assist control from first-person view image and user’s 

kinematic information for exoskeleton robots”, npj robotics, 3, 13, 2025

• J. Furukawa, J. Morimoto, et al., “Selective Assist Strategy by Using Lightweight Carbon Frame Exoskeleton Robot”, 

IEEE Robotics and Automation Letters, vol. 7, no. 2, pp. 3890-3897, 2022

• J. Furukawa, J. Morimoto, et al., “A Collaborative Filtering Approach Toward Plug-and-Play Myoelectric Robot 

Control”, IEEE Transactions on Human-Machine Systems, vol. 51, no. 5, pp. 514-523, 2021

• J. Furukawa, J. Morimoto, et al., “Composing an Assistive Control Strategy Based on Linear Bellman Combination 

from Estimated User’s Motor Goal”, IEEE Robotics and Automation Letters, vol. 6, no. 2, pp. 1051-1058, 2021 

＜解説論文＞
• 古川淳一朗、森本淳、“一人称視点映像と運動情報を用いたTransformerに基づく装着型運動アシストロボットのマルチタス
ク制御”、日本ロボット工業会機関誌「ロボット」、no. 286, pp. 45-47, 2025

• 古川淳一朗、森本淳、“外骨格ロボットの運動学習手法”、日本ロボット学会、第42巻、第10号、pp. 947-952, 2024



社会課題：超高齢社会

内閣府 令和４年版高齢者白書

高齢（６５歳以上）化率
➢ ２８．９％

令和４７年
➢ ６５歳以上：約４０％
➢ ７５歳以上：約２５％

一人暮らしの高齢者も増加傾向
➢ 日常生活で困った時に頼れる人
がいない人も一定数存在



まとめ

やりたいことーできること＝さりげない制御

日常動作支援や身体機能強化を目指し、ヒトの動的な動作
をさりげなくアシスト。

30

～ヒトの動的な動作のさりげないアシストに向けて～

• 軽量コンパクトな外骨格ロボット開発
• 適切なタイミングで、必要なアシストのための駆動を生み出す技術
• 環境にあわせて自律的にアシスト動作を生成する技術
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