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1. はじめに
未知なる環境や人との柔軟な物理的インタラクショ

ンを目的として，ロボットの一部や全身を覆う触覚セ
ンサが多く研究されている [1]．特に物体の把持や全
身運動，人との接触コミュニケーションに着目した研
究では，人の触覚知覚能力を模したセンサの構築や安
全性の向上のために，接触層にシリコンやゴムなどの
柔軟素材が利用されている [2] [3]．このような触覚セ
ンサの情報から，接触力や滑りなどの特徴を推定する
手法の一つとして，モデルベースのアプローチが知ら
れている [4]．しかし柔軟触覚センサは，接触層に用い
る柔軟物の経年劣化や外力と柔軟層の変形の非線形性，
変形に伴うヒステリシスや温度ドリフトを有するため
に，センサの物理モデルを事前に構築することは難し
い [5]．
その一方で，機械学習の手法を用いて触覚センサ情

報と接触力や滑りの関係を獲得する手法が試みられて
いる．Tada et al. [6]は，物体を把持した時の触覚セン
サ情報と視覚上で検出される滑りの関係を，ニューラ
ルネットワークを用いて獲得している．また Urban et
al. [7]は人の指の変形量と把持力の関係を獲得する際
に，ガウス過程回帰とニューラルネットワークを比較
し，ガウス過程回帰モデルが良い推定精度を持つこと
を示している．しかしこれらの研究では，柔軟触覚セ
ンサや人の指のような柔軟物が持つヒステリシス等の
特性については考慮されていない．
そこで本研究では，柔軟触覚センサの非線形性やヒ

ステリシスを補償し，接触力を推定することのできる
学習モデルを提案することを目的とする．本稿では，認
知発達ロボットプラットフォームの 1つである iCub [8]
の指触覚センサを，柔軟触覚センサとして利用する．そ
して触覚センサデータのマルコフ性を考慮したガウス
過程回帰による接触力推定モデルの提案と実験結果に
ついて報告する．

2. 実験設定
図 1(a) に実験環境を示す．iCub の指触覚センサは

図 1(b)に示すように，グリップに取り付けて利用する．
iCub触覚センサは内骨格とフレキシブル基板，2種類の
シリコンから構成されている．フレキシブル基板は 12
個の電極を持ち，表面の導電性シリコン層と指内部の
シリコン層からなるコンデンサを形成している．iCub
触覚センサも他の柔軟触覚センサ同様に，接触層の変
形に非線形性と接触力と触覚センサ情報の間にヒステ
リシスの特徴を持つことが知られている [2]．
本実験では，触覚センサを力-トルクセンサ（F/Tセン

サ）の中心に配置し，実験者によって重力軸方向に周期
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的な力を加えた際の触覚センサと F/Tセンサのデータを
収集した．F/Tセンサには ATI Industrial Automation製
の Nano 17を利用した．iCubの触覚センサデータは各
時刻毎に 12個の電極に対応する 12次元の Taxel vector
として F/Tセンサの Force vectorと共に 50 Hzのサン
プリングレートで収集される．

3. 接触力推定モデル
3.1 ガウス過程回帰

本研究では触覚センサデータから接触力を推定する
ための学習モデルとして，ガウス過程回帰（GPR）を
適用する．GRPは入力 θが与えられた際の出力 f (θ)の
平均値と分散をガウス分布に基づいて与える回帰モデ
ルであり，次式によって表される．

f (θ) ∼ GP(m f , k f ) (1)

式 (1)において m f と k f は入力 θの平均値の事前分
布と共分散関数である [9]．今回の実験では，共分散関
数として次式で示される二乗指数関数を選択した．

k(θp, θq) = σ2
f exp(−1

2
(θp − θq)T M(θp − θq)) (2)

ここで，M = l−2I，またノイズ σ2
f とスケールパラメー

タ lは超パラメータである．
本稿では GPR の入力 θ として触覚センサデータ

を，対応する出力 y = f (θ) として F/T センサデー
タを用いて学習する．学習用データセットを T =

{θ1, f (θ1), · · · , θD, f (θD)}，出力データベクトル y =

[ f (θ1), · · · , f (θD)]T とすると，未学習データ θ∗ に対す
る出力分布は

P( f (θ∗)|T , θ∗) = N(µ(θ∗), σ2(θ∗)) (3)

µ(θ∗) = kT
∗ K−1y, σ2(θ∗) = k(θ∗, θ∗) − kT

∗ K−1 k∗ (4)



図 2提案モデル 1のグラフィカルモデル

図 3提案モデル 2のグラフィカルモデル

となる．上式において，Ki, j = k(θi, θ j) + σ2
nδi j，また

k∗ = [k(θ1, θ∗), · · · , k(θD, θ∗)]T であり，σ2
nは超パラメー

タである．

3.2 提案モデル

次に柔軟触覚センサのヒステリシスを補償するため
に，GRPの入力に触覚センサデータのマルコフ性を考
慮したモデルを提案する．

3.2.1 提案モデル 1: 触覚センサの時系列情報を入力と
して扱うモデル

１つ目の提案モデルは，複数の時系列情報を入力と
して扱うモデルである．図 2に提案モデルのグラフィ
カルモデルを示す．ここで触覚センサデータが n次の
マルコフ連鎖を持つと仮定した場合，時刻 tにおける
提案モデルの入力データ Θt は次式で表される．

Θt = [θt, θt−1, · · · , θt−n]T (5)

3.2.2 提案モデル 2: 触覚センサの時系列情報に加えて
変化量を扱うモデル

2つ目のモデルは，入力情報として触覚センサの時
系列情報と，それぞれの時刻における一時刻前の差分
∆θt = θt − θt−1 を扱うモデルである．図 3 にグラフィ
カルモデルを示す．前述のモデルと同様に，触覚セン
サデータが n次のマルコフ連鎖を持つと仮定した場合，
時刻 tにおける提案モデルの入力データΘtは次式で表
される．

Θt = [θt, ∆θt, θt−1, · · · , θt−n−1,∆θt−n−1, θt−n]T (6)

提案モデル 2は提案モデル 1と比較して，入力に触
覚センサデータの一時刻前との差分を含んでいる．差
分情報は力の変化に関する情報を表現しているために，
マルコフ性を考慮しないGPRモデルや提案モデル 1と
比較して，接触力の方向が変化する場合に，より誤差
なく接触力を推定することができると考えられる．
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図 4通常の GPRモデルにおける接触力推定結果

4. 実験結果
それぞれのモデルにおいて触覚センサデータから接

触力を推定した際の性能を比較する．実験には 2章に
示した実験設定で，収集した 2200 frame分のデータを
用いる．この内約 20%にあたる 520 frame分のデータ
を推定用のテストデータとし，残りを学習データとし
て用いた．

4.1 通常のガウス過程回帰モデルの推定結果

まず，マルコフ性を考慮していない通常のGPRモデ
ルを用いて触覚センサデータと F/Tセンサデータの関
係を学習し，未学習データから重力軸方向の接触力を
推定した．表 1の 1行目にこのモデルの性能を示す．各
モデルの評価値として，真値と推定値の平均二乗誤差
（RMS），真値と推定値の相関係数（CC）と絶対値誤差
の最大値（AME）を算出した．通常のGPRモデルを用
いて未学習の触覚センサデータから接触力を推定した
結果を図 4(a)に示す．F/Tセンサで計測された接触力
の真値と比較すると，接触力は概ね推定できているが，
図 4(b)より，接触力の方向が変化する点（Fz ' −10 N）
において大きな誤差が発生していることが分かる．図
5(a)に接触力の変化点を拡大したものを示す．この図
から接触力の変化点における推定誤差の増大，また推
定値が真値と比較して時間遅れを持っていることが分
かる．これらの特徴は，接触力によって変形する触覚セ
ンサの柔軟層の非線形性とヒステリシスが原因である
と考えられる．このため，推定時刻の触覚センサデー
タのみを利用する通常のGPRモデルでは触覚センサの
ヒステリシスを考慮していないために，接触力の推定
精度に限界があることが確認できた．

4.2 提案モデル 1の推定結果
次に提案モデルの 1つである触覚センサデータのマ

ルコフ性を考慮したモデルを用いて接触力を推定した．
提案モデルの学習データと，推定のためのテストデー
タは 4.1節と同様のものを用いた．モデルの入力（式
(5)）における触覚センサデータのマルコフ連鎖の次数



nを変化させた際の各評価値の変化を図 6に示す．す
べての評価値において，n = 3の時に性能が最大となっ
た．表 1の 2行目に n = 3の時の本モデルの各評価値
を示す．すべての評価値において，通常の GPRモデル
よりも性能が向上していることが確認できる．

図 5(b)に図 5(a)と同様の推定区間における真値と本
モデルにおける推定値を示す．通常のGPRモデルと比
較して，接触力の方向が変化する点において，誤差が
減少していること，また真値に対して時間遅れ無く接
触力を推定できていることが分かる．

4.3 提案モデル 2の推定結果

最後に入力情報として触覚センサの時系列情報と，一
時刻前との差分 ∆xt を扱うモデルを用いて接触力推定
を行った．本モデルにおいても，4.1節と同様のデータ
を用いて学習・推定した．入力情報におけるマルコフ
連鎖の次数 nを変化させた際のそれぞれの評価値の変
化を図 7に示す．4.2節の実験と同様に，すべての評価
値において n = 3の時に性能が最大となった．表 1の 3
行目に n = 3の時の本モデルの各評価値を示す．RMS
の評価値は，提案モデル 1と比較しても向上しており，
すべての手法において最大の性能を示した．

図 5(c)に図 5(a)と同様の推定区間における真値と推
定値を示す．4.2節の結果と同様，通常の GPRモデル
に比べて，接触力の方向が変化する点において推定誤
差が減少しており，更に真値に対して時間遅れ無く接
触力を推定できていることが分かる．ただし，提案モ
デル 1（図 5(b)）との差はあまり見受けられなかった．

5. 考察

それぞれの提案モデルにおいて評価値にあまり変化
が見られなかった理由として，入力情報に触覚センサ
データの時系列情報のみを用いたモデルにおいても，モ
デル内部に差分情報を獲得している可能性が考えられ
る．本実験ではGPRの共分散関数として二乗指数関数
（式 (2)）を用いた．二乗指数関数ではそれぞれ対象の
入力情報 θiと θ jの差を関数内で計算している．今回の
場合，入力情報 θiと θ jはそれぞれ異なる時刻における
触覚センサデータに対応しているために，時系列情報
における差分情報 ∆θtがGPR内において陰に表現され
ていると考えられる．

しかし入力にマルコフ性を考慮していない通常のGPR
モデルの場合，他の提案モデルと比較して推定精度に
大きな差が見られる．この理由として，GPRの入力に
複数の時系列情報，具体的には n次のマルコフ連鎖を
仮定した情報を含むことで共分散関数内で表現される
情報により多くの時系列情報が表現されることとなり，
両方の提案モデルにおいて推定精度が向上していると
考えられる．ただし仮定するマルコフ連鎖の次数の変
化に対しても各評価値の変化が見られることから，最
良の評価値を与える次数 nは学習データや推定データ
の周期性等に影響していると考えられる．今後は本提
案モデルにおいて，共分散関数等の計算における情報
表現やマルコフ連鎖の次数 nの影響について確認する
ことが重要である．

6. おわりに
本稿では，柔軟な触覚センサから接触力を推定する

問題において，触覚センサデータのマルコフ性を考慮
することで，センサが持つヒステリシスを補償して接
触力推定を行うことのできるモデルを提案した．また
提案モデルが通常のGPRモデルと比較して，精度よく
接触力を推定できることを示した．今回の実験では，柔
軟触覚センサとして iCubの指触覚センサを用いたが，
この結果はヒステリシス特性を持つ他の柔軟触覚セン
サにも適応可能であると考えられる．
今後の課題として，提案モデルの定式化や，重力軸

方向だけでなく他の軸方向での検証が重要である．ま
た，柔軟触覚センサのヒステリシスを潜在変数として
陽に表現するモデルの提案が挙げられる．
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表 1それぞれの推定モデルにおける評価値
Condition Root mean square Correlation coefficient Abs. maximum error (N)

Normal GP model 1.035 0.933 3.625

Considering the Markov chain model (n = 3) 0.561 0.981 1.944
Considering the Markov chain and differences model (n = 3) 0.559 0.981 1.952
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(c) 時系列情報と変化量を考慮したモ
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図 5それぞれのモデルにおける接触力推定結果
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図 6入力情報に触覚センサデータの時系列情報のみを考慮したモデルにおける各評価値の変化
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図 7入力情報に触覚センサデータの時系列情報と変化量を考慮したモデルにおける各評価値の変化


