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TASK 2 -

Task Planning with Skill Library Learned from Human

Demonstration
® Analogy Learning

* Tradition Learning (imitation, reinforcement learning, etc.)

OVERVIEW

Objective: to establish a set of design principles of safe and efficient robot
collaboration systems (SERoCS) for the next generation co-robots.
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® Prediction process
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* Polynomial solution resul
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* Minimum jerk fitting
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® Prediction result
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® Human intention determination using Minimum jerk method
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TASK 3 -
Safe and Efficient Motion Planning and Control in Real Time

® Application and results
------------------------ ‘: AL A e TR AT SRR

-------------------------

& e
% Ensenso |l Ensenso & ,
| Camera M Camera | i

Safety
Controller

Efficiency
Controller

e B i - 1
N i
Y /N = -?-{ \ - \
I + \
e ~ ! \‘E' W 3
7 3 :
o . = -t
‘*I"l - ¥
” . ]
I - — P :
moad
i = \
Ghy 9 aE |
i | f
E |

Desktop Case 1

® Convex Feasible

Set (CEFS)
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® Optimization
problem
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Presenter
Presentation Notes
Exoができてきて、うちでもつくっている。
従来はモータだけど、うちのは空気圧。
このexoを制御する観点からいうと、スイッチング制御の用になるため、いつアシストが必要かを知ることが重要。

で、手にloadがあるときをアシストが必要なときと仮定。
そこで、EMGで、loadかloadでないかを判別する手法を考案した。

2つのアイディアを思いついた。

EMGは筋力と正の相関。
ということは、早い動きをすれば、EMG up
というわけで、早い動きのピークEMGを閾値として識別。

もう一つは、有名な筋肉のモデルに基づいた手法。
筋力は筋長、筋の収縮速度に依存する。
筋長や収縮速度は当然関節の動きに関連している。
なので、関節角度と角速度の情報も含めて、２変数の2次曲面を閾値として識別。

で、諸条件で実験を行ってデータを取得した結果がこれです。
黒が閾値で、緑が…、そのほかが…。
閾値より上だとloadedと認識。
これにより、76%と96%で識別できた。

この結果から、手法で識別可能。
角度、角速度が重要。

そして、これがデモビデオです。
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