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Abstract: Data-driven methods have been developed to construct a virtual reality environ-

ment that enables a user to experience the feel of a flexible object. These methods have the

advantage of simulating the reaction force of an object by simple measurements. However, con-

ventional data-driven measurement systems use mechanically constrained measurement probes,

making it difficult to measure large objects. Therefore, we developed a measurement system

using optical motion capture and applied it to data-driven methods. We constructed a learning

model of the reaction force of a relatively large-sized object (300 mm × 120 mm), which was

difficult in previous studies. We confirmed that the model can stably simulate the sense of a

force. We confirmed that the model can stably simulate the sense of a force.
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1 序論
Virtual Reality (VR) 環境における触覚提示技

術は，VR環境において現実に近い身体感覚を実
現するために重要な技術であり，広く研究が行わ
れてきた．特に古典的な触覚提示手法として，ペ
ン形状の把持部を持った力覚提示装置（Fig. 1）に
よる力覚提示の研究が盛んに行われてきた [1]．近
年ではその応用が盛んに行われ，医療，教育，エ
ンターテインメント，福祉など幅広く実用化が進
められている．VRにおいて感触が提示できる対
象物として，剛体，柔軟物体，流体など多様なも
のが考えられる．その中で特に柔軟物体の力覚提
示に着目すると，剛体のような変形しない物体と
比較して実装は複雑となるものの，現実の多様な
物体の再現が可能となり有用性が高い．特に代表
的な応用例に手術シミュレーションがあり，例え
ば，手術手技訓練への応用の有用性が示されてい
る [2]．また，布団やまくら，クッション，ぬいぐ
るみなどの手触りが重要な製品は，VRによる再
現によって購入前の検討が可能になったり，現実
の製品をVR空間に持ち込んで楽しんだりするよ
うな用途が考えられる．著者らの研究グループで
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Fig. 1: Haptic device (3D Systems Inc., Touch).

も，力覚提示装置を用いて，柔軟水生生物の感触
を提示する水族館向け触覚 VR [3]や大腸がん予
防の啓蒙を目的とした大腸がんなどの感触がわか
る触覚VR [4]の研究を行ってきた．このように応
用が進められているものの，柔軟物体の触覚 VR

の開発のハードルは依然として高く，広く普及す
るには至っていない．したがって，開発コストの
側面を含めて実用性が考慮された柔軟物体の力覚
提示の方法論の確立が期待されている．
一般的に，柔軟物体の力覚を再現するアプロー

チは，モデルベース手法とデータ駆動型手法に大
別できる．モデルベース手法では，力覚提示の反
力値計算のために有限要素モデルなどの力学モデ



ルを構築する [5]．モデルベース手法ではモデル
に忠実な力覚提示が行える一方，材料特性同定の
ための材料試験や，実時間数値シミュレーション
の実装などを行う必要があり，実験の手間や高性
能な PCの導入などにコストがかかる．一方で，
データ駆動型手法では力学モデル構築を必要とせ
ず，簡易的な計測データに基づいた機械学習によ
り反力を推定するアプローチをとる [6]–[10]．学
習データの収集では，例えば実物体の表面をまん
べんなく測定用プローブで走査（様々な方向から
押し込む）し，プローブの動かし方（位置・速度
など）に対する反力を測定する．本研究ではこの
学習データ収集方法を “力覚スキャン”と呼称す
る．本アプローチでは材料試験を必要とせず比較
的簡易な測定で力覚提示を行うことができる．ま
た，力覚提示のために計算コストが高い物理演算
を行う必要がなく，比較的安価な PCを用いてア
プリケーションを構築できる．したがって，アプ
リケーション開発のハードルを下げ，触覚VRを
より広く普及させる可能性がある．
従来のデータ駆動型力覚提示では，高精度な学

習データの収集のために，関節にエンコーダを搭
載した測定機構の先端に力覚センサを取り付け，
それによって力覚スキャンが行われていた [6, 7]．
このような方法は，プローブの位置・速度などが
高精度に測定できるが，機構によってプローブが
拘束されるため，測定範囲が狭い範囲に限られる
ことが課題となっている．
そこで本研究では，力覚スキャンのための測定

用プローブを拘束せず，光学的計測によってプロー
ブの動作を測定することで，従来では難しかった
大型物体のデータ駆動型力覚提示の実現を目指す．
本研究では，光学的計測手法として，多数の赤外線
カメラで再帰性反射マーカを取り付けた物体の三
次元位置・姿勢を測定可能なモーションキャプチャ
（MoCap）システムを用いる．ただし，一般的に
このような光学式MoCapシステムは，従来の機
構による計測と比較すると精度が低く，かつ，遅
延が大きい．これは学習データの品質の悪化につ
ながり，大きなデメリットとなりうる．そこで，本
論文ではデータ駆動力覚提示のための力覚スキャ
ンにおいてMoCapを用いることの有用性につい
て，実験的に調査することを目的とする．特に大
型物体の力覚提示が可能かどうかに着目して実験
を行う．
本論文の第 2章では，提案手法の概要を述べ，

第 3章で大型物体の力覚スキャンおよび機械学習

Fig. 2: Outline of our data-driven method.

の結果について述べる．第 4章ではユーザ評価に
より剛性の異なる物体の弁別実験により提案手法
の評価を行う．

2 提案手法
2.1 概要
本研究におけるデータ駆動力覚提示手法の概要

を Fig. 2に示す．本研究におけるデータ駆動力覚
提示手法は 3段階に分けられる．まず，ユーザが
力覚センサ，反射マーカを搭載した測定プローブ
を操作して，測定対象表面を様々な方向からまん
べんなく押し込むことにより力覚スキャンを行う
（図中 1○）．力覚スキャンにおいては，MoCapシ
ステムが測定プローブの三次元位置・姿勢を計測
し，接触座標を算出する．また，力覚センサによ
りその接触座標における反力を測定する．次に，
力覚スキャンの測定データをもとに機械学習を行
い，プローブの動作から生じるべき接触反力を推
定する学習モデルを構築する（図中 2○）．最後に，
作成された学習モデルを用い，実際に力覚提示を
行う（図中 3○）．力覚提示においては，ユーザが
ペン形状の把持部を有する力覚提示装置を操作す
る．把持部の位置姿勢を学習モデルに入力し，そ
の状態における反力値を推定する．推定反力値を
力覚提示装置によって実際に提示することでユー
ザに感触を提示する．

2.2 MoCapを用いた力覚スキャン
力覚スキャンの様子を Fig. 3 に示す．測定

プローブに搭載する力覚センサはレプトリノ社
製CFS018CA101U（定格容量：FxFy±50 N，Fz

100 N，分解能: ± 1
2000(DC)）を用いた．把持部

はプラスチックパイプで作成し，3つの再帰性反



Fig. 3: Overview of our force scanning system.

射マーカ（Micronシリーズ 15.9mm: Optitrack）
を取り付けた．測定プローブの三次元位置姿勢は
反射マーカを，NaturalPoint社製MoCapカメラ
Optitrack Flex3で撮影し，計測用ソフトウェア
Motiveによって接触座標の計測する．力覚スキャ
ンではこのプローブを測定対象の表面の様々な位
置に対して押し込み，その間のプローブの接触位
置と接触反力値を収集する．

2.3 機械学習
力覚スキャンで得られる測定データは離散的で

あり．連続的な入力（位置姿勢など）に対応する
出力（反力値）を生成するには，入出力の関係を
数学的なモデルによって表現する必要がある．こ
のようなモデルにより，測定データが疎な領域で
はデータの補間を，測定データが測定領域の外側
である場合には補外を行うことも考える必要があ
る．これらの要件を満たすために，本研究では回
帰分析を用いて入出力の関係をモデル化する．本
研究では説明変数（入力）を位置 x, y, z，目的変
数（出力）を鉛直方向の反力値 f とした．なお，
従来研究では説明変数には位置に加えて速度，目
的変数には 3次元反力ベクトルを用いる場合が多
いが，本研究では初期検討として上記のように簡
略化することにした．回帰分析による推定反力値
f̂ は式 (1)で表される．

f̂ =
(

θ1 . . . θn
) ϕ1(x)

...

ϕn(x)

+ b

= θ⊤ϕ(x) + b (1)

ここで，x = [x, y, z]T は入力となる位置座標，
ϕ(x)は基底関数を並べたベクトル，θは基底関数
の係数を並べたベクトル，nは基底関数の数，bは
回帰式の切片を表す．また回帰式を構成する基底

関数はガウスカーネルを採用した．i番目の基底
関数のガウスカーネルの式を式 (2)に示す．

ϕi(x) = k(x,xdata,i)

= exp

(
−
||x− xdata,i||2

2σ2

)
(2)

ここで xdata,i はMoCapで計測した位置座標，σ

はガウスカーネルの幅である．|| · ||は通常のノル
ムである．また測定反力値を f とすると，回帰分
析ではこの f̂ と f の誤差が最も小さくなるような
θと b を学習によって求めることになる．また過
学習を回避するための正則化を行う学習手法とし
て Lasso回帰とRidge回帰がある．本研究ではこ
れらの回帰手法で学習を行い，最も本手法に適し
た回帰手法を選択する．式 (3)に Lasso回帰の目
的関数，式 (4)にRidge回帰の目的関数を示す．

min
θ,b

1

2n

n∑
i=1

||f̂i − fi||2 + α|θ| (3)

min
θ,b

n∑
i=1

||f̂i − fi||2 + α∥θ∥2 (4)

ここで f̂i，fiはそれぞれ i番目の反力の推定値，
測定値，αは正則化項の係数を示す．| · |は L1ノ
ルムである．また学習において最適なハイパーパ
ラメータを探索する必要がある．これは学習の挙
動を制御するために人間が設定しなければならな
いパラメータのことであり，本研究では σと αが
それにあたる．ハイパーパラメータ探索には k分
割交差検証によって行う．
以上の学習の実装は Pythonの機械学習用ライ

ブラリ scikit-learnを用い，k分割交差検証の実装
には LassoCV，RidgeCVというメソッドを用い
てグリッドサーチを行う．

2.4 学習モデルを用いた力覚提示
力覚提示には 3D Systems社製の力覚提示装置

Touchを用いる．Touchはペン形状の把持部（ス
タイラス）を有し，ペンの位置姿勢の 6自由度の入
力が可能であり，3方向の反力提示が可能である．
本研究では，Touch の把持感覚と測定プローブの
把持感覚を同一にするため，測定プローブと同様
のプラスチックパイプをTouch のスタイラス部に
取り付けた．概観を Fig. 1に示す．Touchの制御
はC++触覚生成ライブラリCHAI3Dの力覚提示
装置制御機能を用いて実装し，取得した現在位置
姿勢に基づいて即座に目標反力値を設定しデバイ
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Fig. 4: Stuffed toy for measurement.

スに送信する．目標反力値の更新速度は 1 kHzと
設定した．目標反力値は回帰分析によって作成し
た学習モデルを用い，式 (1)によって計算した．

3 大型物体の力覚スキャンと学習モ
デル構築

3.1 目的
本実験では従来の機構による位置計測に基づく

方法では難しかった大型対象物に対し力覚スキャ
ンを行い，学習モデルを構築する．また学習モデ
ルによる推定反力値から本手法による反力値の再
現性能の評価を行う．なお，ここでは回帰分析によ
る推定値のみを示し，ユーザへの力覚提示は行わ
ない．ユーザへの力覚提示の評価は第 4章で行う．

3.2 力覚スキャン
測定対象は応用対象として考えられるぬいぐる

みとした（Fig. 4）．先行研究 [7] の測定範囲が
200 mm×80 mmだったため，それよりも大きい
300 mm×120 mmを測定範囲とした．また力覚
スキャンに偏りがないように赤い油性ペンで縦に
30 mm，横に 50 mm間隔で印をつけた．力覚ス
キャンでは，まず印のついた箇所に対し順に測定プ
ローブを押し当て，その後，対象表面をまんべんな
く測定した．この作業はデータを 350000 samples

取得するまで行われ，計測時間は約5分間であった．

3.3 学習モデル構築
力覚スキャンによって得られた測定データを処

理して学習データとして用い，学習モデルを構築
する．前述のように説明変数は 3次元位置，目的変
数は鉛直方向の反力値とした．また，本手法では
速度を説明変数に加えず，位置のみを考慮するこ
とから，物体の粘弾性に起因する反力のヒステリ
シスの挙動を再現できないことが想定される．す

なわち，実際には物体を押し込んでいく過程と引
き返していく過程では反力の軌跡が異なるが，本
手法では同じ軌跡となってしまう．そこで，今回
の学習では物体を押し込んでいく過程において高
い精度で反力生成を行うことを重視することにし，
学習データとしてプローブが対象物表面に触れて
からから最大押し込み量に達するまでのデータの
みを用いることにした．また，MoCapによる測
定では光学マーカとカメラの間に遮蔽物が入り込
むなどにより，マーカの位置測定に失敗し一部が
欠損することがある．それに加え，金属面などに
おける光の反射などによって予期しない大きい測
定誤差が生じることがある．これらを避けるため
に可能な限り測定スペースから鏡面反射する材質
のものを排除し，適切なカメラ配置を行った．そ
れでも明らかな位置のずれが測定値に見られたの
で，それらの測定値は外れ値として除去した．ま
た，学習時間の削減のために，接触反力が生じて
いない測定点のデータは学習データから除去した．
交差検証では学習データとテストデータの比率

を 9:1とし，最終的に学習に用いたデータは説明
変数の学習データが 5853 samples，テストデー
タが 651 samples で，目的変数の学習データが
1951 samples，テストデータが 217 samplesだっ
た．k-分割交差検証における分割数は 8とした．な
お，学習データの規模については，Höverら [6]の
手法では物体表面上 1点の 1方向押し込み時の粘
弾性力の学習データとして 1461 samplesを用い
ていた．それに対し本手法では 35点で弾性力の学
習を行うために 5853 samplesを用いることにな
り，先行研究よりも小規模であるが学習対象が弾
性力のみとしているため，妥当な規模であると考
えられる．探索する α値の範囲は scikit-learnの
LassoCVメソッドでは自動，RidgeCVメソッド
では 0–10 (0.01 step)を指定した．σは，最初は
LassoCVメソッド，RidgeCVメソッドともに 0.1–

500 (10 step)の範囲を指定し，最適値の目安がつ
いたらその周辺を0.1 stepでさらに探索した．ハイ
パーパラメータチューニングで用いたPCの構成は
以下の通りである: CPU: AMD Ryzen Threadrip-

per3970X（32 cores，3.69 GHz），RAM: 64 GB．

3.4 学習結果と考察
ハイパーパラメータ探索の結果，Lasso回帰で
は α = 0.000081，σ = 31.5で，Ridge回帰では
α = 0.16，σ = 29となった．これらの組み合わ
せから学習モデルを構築し，反力値の推定を行っ



(a) Lasso regression

(b) Ridge regression

Fig. 5: Contour of force distribution in X-Y plane

(z=60 mm).

(a) Lasso regression

(b) Ridge regression

Fig. 6: Force history.

Table 1: RMSE.

Push Pull All

Lasso regression 1.08 N 1.21 N 1.14 N

Ridge regression 1.05 N 1.20 N 1.12 N

た．まず，X–Y 平面（z = 60 mm） において推
定された反力 f をコンター図としたものを Fig. 5

に示す．図中の丸印は学習データのサンプルを表
す．また，y = 90 mmの部分は物体表面の最大
高さの位置を表しており，大まかに物体表面を表
現した補助線である．yの値が小さいほど物体に
大きい変位を与えたことを表し，コンター図の色
の濃さは反力の大きさを表している．Fig. 6には
測定データの一部の位置履歴を学習モデルに入力
し，その時の推定反力値と実測値の履歴をプロッ
トしたグラフを示す．これは，物体表面を 6回押
し込んでいる間の履歴である．またテストデータ
を用いて推定した場合の推定値と測定値のRMSE

をTable 1に示す．表中の Push, Pullはそれぞれ
押し込み過程の誤差，引き返し過程の誤差を示す．
Fig. 5から，Lasso回帰と Ridge回帰の両方で

次の傾向が認められる．まず，物体に与えた変位
が大きい（yが小さい）ほど反力の推定値が大き
くなる傾向が確認できる．学習に用いたサンプル
点の密度と推定値に着目すると，サンプル点が疎
な領域であっても，学習モデルによって補間され
連続的な推定が実現できることが示された．また，
測定範囲外のサンプル点が存在しない部分も学習
モデルによって補外され，連続的な推定値が得ら
れたことがわかる．Fig. 6から，このグラフの範
囲では大部分で推定値が反力値にほぼ一致するこ
とが見られるが，押し込みのピークの部分や接触
境界の部分で明らかな誤差が見られた．これらの
誤差はその周辺での学習データが少ないことが原
因の一つと考えられる．また，Table 1から押し
込み時よりも引き返し時の方が誤差が大きいこと
がわかる．この理由は前述のように学習において
押し込み時のデータしか用いていないため，引き
返し時の推定精度が低くなったことが考えられる．
そのため，粘弾性が強い材料などに対しては説明
変数に速度も加える必要があると考えられる．
以上の結果から本手法は物体の剛性を大型形状

物体の大部分の範囲で大まかに推定できる性能が
確認された．また，プローブの押し込み過程では
特に高い精度での推定が可能であった．このこと
から，粘弾性が小さい物体においては本手法でも



有用な結果が得られると考えられる．

4 力覚提示実験によるユーザ評価
4.1 目的
本実験では，構築した学習モデルを用いた力覚

提示を実際にユーザに体験させ，実物体の力覚と
比較して同様に感じるかのテストを行う．これに
より，提示された感触に違和感がないかの定性的
な評価を行うとともに，提案手法によって剛性の
異なる物体の感触の違いをユーザが弁別できるか
を調査する．

4.2 対象物体
本実験で被験者に触ってもらう実物体を Fig. 7

に示す．本実験においても応用対象として考えら
れるぬいぐるみを用い，硬さや触感が異なる 3種
類を用意した．ぬいぐるみAは市販の高反発まく
らであり，手で押し込んだ時の反発が比較的大き
い．ぬいぐるみBはぬいぐるみAと同じ種類のぬ
いぐるみであるが，綿の量を半分程度に減らした
もので，ぬいぐるみAと比べて反発が小さい．ぬ
いぐるみCは低反発材料であり，押し込んだ部分
が元の形に戻りづらい材料である．

4.3 事前実験に基づく学習方法の修正
本実験で被験者に提示する 3つの物体に対し，

提案手法により学習モデルを構築する．しかし，
著者らが力覚提示の事前実験を行った結果，提案
手法による力覚提示では仮想物体に接触する際に
急激に大きい反力値が提示される場合があること
がわかった．これはユーザに大きな違和感を感じ
る可能性があったのでこれに対する対策を行うこ
とにした．
この挙動の原因は，回帰式に切片の項があるこ

とで，物体が接触していない領域であっても反力
が生じてしまうこととであった．これの問題は，例
えば力覚提示の際は非接触時に提示力を零にする
などの条件分岐を行ったとしても，物体表面で不
連続な挙動となり不自然な振動を生じさせてしま
う．そこで切片がない回帰式を用いて学習を行う
ことにした．その回帰式を式 (5)に示す．

ŷ = 　θ⊤ϕ(x)

= k(x,xdata,i)ϕ(x) (5)

Fig. 8 にぬいぐるみ A における式 (5) を用い
て学習した場合の，学習モデルによるX–Y 平面

Stuffed toy A Stuffed toy B

Stuffed toy C

z 
x

y

Fig. 7: Stuffed toy to be touched by the subject.

（z = 90 mm）の推定反力値をコンター図で示し
ている．この結果では y = 90の補助線が大まかに
物体表面を表している．今回の場合も物体表面の
外側まで反力推定値が非零となっているが，十分
に表面から外側に離れれば反力推定値は零となる．
また，物体表面外側の周辺ではほとんど反力は感
じられず，不自然な振動はほとんど生じなかった．
したがって，本学習方法で力覚提示実験を行うこ
とにした．
Fig. 8において Lasso回帰とRidge回帰の再現

性能を比較したところ，今回の物体ではRidge回
帰の方が誤差が小さいことが分かった．そこで，
力覚提示実験ではRidge回帰による学習モデルを
用いることにした．Touchを制御する PCの構成
を以下に示す．: CPU: AMD Ryzen Threadrip-

per3970X（32 cores，3.69 GHz），RAM: 64 GB．

4.4 実験方法
実験には 15人の男性が参加した．被験者の年

齢は 20—25歳で，そのうち右利きが 13名，左利
きが 2名だった．最初に被験者には実験の説明を
行い，次に簡単な練習を行った．被験者には実際
の物体を触ることと，力覚提示装置Touchで物体
の感触を感じることの両方について練習させた．
実際の物体を触る際は，力覚スキャンで用いた測
定プローブと同一のものを操作して物体に押し付
けさせた．この時，力覚スキャンのときとできる
だけ接触条件を同じにするため，プローブを垂直
にして押し付けるよう教示した．またTouchの操
作方法についても指導し，こちらについてもペン
型の把持部を垂直にして持つようにさせた．なお，
この練習では視覚を遮断せず自由に操作させた．
物体弁別実験の手順について説明する．まず，被

験者には視覚による影響を遮断するために目隠し
を装着させた．3つの実対象物を順番に，プロー
ブを介して触らせた．次にそれらの対象物の学習



(a) Lasso regression

(b) Ridge regression

Fig. 8: Contour of force distribution in X-Y plane

(z=90 mm).

モデルを用いた力覚提示をランダムの順番で体験
させた (Fig. 9)．その後，3種類の力覚提示がそれ
ぞれどの実物体と似ているかを回答させた．なお，
被験者の希望があれば，実物体の感触の再確認を
許可した．再確認の回数は制限しなかった．力覚
提示についても，被験者の希望があれば再度体験
させた．この実験では制限時間は設けず，被験者
には納得の行くまで体験させた．実験終了後，ア
ンケートとして以下の質問をした：Q.1「力覚提
示に違和感があったか」，Q2「自信をもって回答
できたか」，Q3「どのような触覚的特徴が判別の
役に立ったか」，Q4「力覚提示の改善点はあるか
（自由回答）」．また，触覚体験に対する感想を自
由に話してもらい記録した．

4.5 実験結果と考察
提示した物体の種類に対し，被験者が回答した

種類の割合を混同行列で表したものを Fig. 10に
示す．混同行列の行は実際に提示した力覚提示の
種類（A, B, C）を，列は被験者の回答（A, B, C）
を表している．すべての被験者がすべての弁別に
成功した場合，行列の対角成分が 1.0となる．被
験者がランダムに回答した場合の期待値（チャン
スレベル）は 0.33である．Fig. 10ではすべての行

Fig. 9: Overview of haptic interaction.

Fig. 10: Confusion table of result(n=15).

列成分が 0.27–0.40の範囲にあり，いずれもチャン
スレベルと大きい差が見られなかった．また，全
体の正答率は 0.33である．この結果は被験者が本
手法によって材質を判別できなかったことを示し
ている．アンケートにおいて，Q. 1の回答として
「力覚提示の弾力の強さが実際の物体よりも弱い」，
「力覚提示の場合，限界なく押し込むことができ
てしまう」，「触った瞬間が実際と力覚提示で異な
る」，「振動があった」などがあった．Q. 2では 14

人が「自信をもって判別できなかった」と答えた．
Q. 3では 15人全員が「押し込んだ時の反力（弾
力）」と答えた．Q. 4ではQ. 1の改善の他，表面
の摩擦感があったほうが良いなどが挙げられた．
全体として力覚提示は安定的に行われ，被験者

全員が弾性感を感じることができた．その点で，
本手法は柔軟物体の力覚提示を行うことには成功
したと言える．ただし，被験者の回答の中で 1名
から振動についての言及があった．力覚提示では
計算・通信遅延や不連続な指令値，高すぎる剛性
提示では容易に振動が起きてしまい，今回はこれ
らを完全に解決することはできなかった．これに



ついては学習手法の改善だけでなく，装置自体の
高性能化や安定化のための目標提示力の修正など，
より広い視点での改善が必要となる．
被験者が材質の弁別を行うことができなかった

ことについて，主な原因は 3 つ考えられる．1つ
目は力覚提示装置の最大出力反力値が 3.3 Nと小
さいことがあげられる．今回の実験では力覚提示
時の操作量に制限は設けていなかったが，大きく
押し込んだ場合に目標提示反力は 3.3 Nを超える．
その場合，ソフトウェアによって 3.3 Nを超えな
いように修正して力覚提示装置の制御が行われる．
これにより，被験者はある程度以上押し込むと反
力の大きさがそれ以上変わらなくなり，実際に実
物体の厚さよりも深く押し込んでいる様子が見ら
れた．2つ目は今回の力覚提示では粘弾性の影響
を考慮していなかったことである．前述のように
本研究では入力速度の学習をしていない．また，
プローブの引き返し時の測定データを学習に用い
ていない．これらのことは粘弾性のない物体につ
いては高精度に感触を再現できると考えられるが，
本実験で用いた対象物については粘弾性が無視で
きないほど存在しており，それが被験者の回答に
影響を与えた可能性がある．3つ目は実験のタス
ク自体が難しかったことである．本実験の後に目
隠しを行い，実際の物体（ぬいぐるみ）3種類を識
別できるかを，事後実験として行った（被験者数 6

名）．その結果，全体の正答率は 0.67であった．こ
れは，チャンスレベルの 0.33を大幅に超えている
ものの，高い識別率とは言えない．このことから，
ぬいぐるみを力覚情報のみで比較するタスク自体
が難しかったと考えられる．しかしながら，力覚
提示装置を用いた実験では正答率が 0.33となり，
実物体の場合よりもさらに低い結果となっている
ことから，本手法の力覚提示が材料の弁別におい
て十分な性能は実現できなかったと言える．
以上の結果から提案手法の力覚提示により実物

体の力覚を再現することは困難であることが分かっ
た．しかし，実験を通して力覚提示に目立った問
題や違和感はなかった．材質の弁別においては十
分な結果が得られなかったが，今後の実験でタス
クの選定から検討しなおし，弁別可能な条件を調
査することで本手法が有効に用いられる範囲を明
確化していく必要がある．

5 結言
本研究ではMoCapによる手動力覚スキャンを行

い，その測定値を学習した学習モデルによるデータ

駆動力覚提示手法を提案し，従来のデータ駆動手法
では困難であった大型サイズ（300mm×120 mm）
の物体の力覚提示を実現した．さらに提案手法の
ユーザ評価を行い，力覚提示自体はおおむね安定
して行われ実用性が認められた．しかしながら，剛
性の弁別は本実験では実現されず，課題が残った．
今後は本手法の有効な範囲を明らかにするため

に，より多様な条件を検討し，妥当性のあるタス
クを用いてユーザ評価を行っていく．また，より忠
実性の高い力覚提示を実現するために，粘弾性の
影響を考慮した速度を学習データに含めた学習手
法の開発や，今回は一方向力覚提示であったもの
を多方向に拡張するなどの改良を行う予定である．
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[7] R. Höver, G. Kosa, G. Szèkely, and
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