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研究成果の概要（和文）：本研究では超小型触覚センサアレイと触覚認識モデルを模したステージ型神経情報ネ
ットワークによって機械触覚認識モデルを構築し、その特性とヒトの触覚の類似性からヒトらしい機械触覚の実
現とヒトの触覚認識の解明を目指した。ここでは特に8種類の素材をなぞって識別する、なぞり識別タスクに着
目し、全結合、1D-CNN、RNN、LSTM、GRUの5つのモデル構造と 1-4 層の層数の違いによる識別率を評価した。そ
の結果最高で97.8％の識別率を達成した。さらに、識別の課程で得られる中間特徴量においてヒトが同様の素材
をなぞったときに示す特徴に類似する結果を得た。

研究成果の概要（英文）：In this study, we constructed a machine haptic recognition model using an 
ultra-small tactile sensor and a staged neural network that mimics a human tactile recognition 
model, and aimed to realize human-like machine haptic perception and elucidate human haptic 
recognition based on the similarity between machine and human haptic perception. Here, we focused on
 the tracing recognition task, in which eight kinds of materials are identified by tracing them, and
 evaluated the recognition rate depending on five DNN model  (Dense, 1D-CNN, RNN, LSTM, and GRU) and
 the number of layers (1-4). As a result, the highest identification rate of 97.8% was achieved. In 
addition, the intermediate features obtained in the course of the identification process showed 
results similar to the features that human shows.

研究分野：触覚センサ、触覚VR

キーワード： 触覚　触覚VR　MEMS触覚センサ　AI　強化学習
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研究成果の学術的意義や社会的意義
触覚は生理学的に皮膚表面に存在する機械的触覚受容器が発見されその機能も解明されている。しかし、その先
に繋がる触覚認識モデルの解明は、ヒトの触覚受容器に匹敵する触覚センサ素子が実用化していないが故に、幾
つかの心理学的モデル提案に留まり、工学的触覚認識モデルの解明は十分に進まず、結果として機械触覚の産業
応用は十分には広がっていない。本研究ではヒトの触覚受容器の構造に近い超小形MEMS触覚センサを用いて、ヒ
トの触覚の仕組みを模倣した機械触覚システムを実現することで、逆にヒトの触覚認知の仕組みを理解すること
を目指している。

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。
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１．研究開始当初の背景 

ヒトの五感において、視/聴/匂/味/平衡感覚は身体

上の特定部位で電磁波や空気圧、化学物質等を検知

する特殊な感覚である。なかでも視聴覚はその感覚受

容器の機能が解明され、CCD 素子やマイクとして人工

感覚器が実用化し、さらにこれらを用いた画像/音響

認識技術の研究や応用が広がっている(図 1)。一方、

ヒトのもう一つの重要な感覚である触覚は、生理学的

に皮膚表面に存在する機械的触覚受容器が発見さ

れ、その機能も解明されている。しかし、その先に繋が

る触覚認識モデルの解明は、ヒトの触覚受容器に匹敵

する触覚センサ素子が実用化していないが故に、幾

つかの心理学的モデル提案に留まり、工学的触覚認

識モデルの解明は十分に進まず、結果として機械触

覚の産業応用は十分には広がっていない。ヒトの皮膚

触覚の電気生理学的な解明は、Meissner による水銀

を使った触圧覚の観察(1859 年) から始まり、Frey ら

が毛先を指に押しつける実験(1898 年)によって、極め

て弱い機械刺激に対して圧知覚が生じることを発見し

た。現在では、図 2-(a)に示すような、ヒトの表皮付近

に機械刺激に反応する 4 種類の触覚受容器が発見

され、神経ネットワークに基づく触覚認識モデルが提唱されている。生理学的見地からは、触覚受容器

がヒトの触覚において極めて重要な役割を果たしていることは揺るぎない。しかしこのモデルは極細い

毛先で皮膚上の単独の感覚受容器だけを微細に刺激した応答結果から構築された、極めて感覚要素

論的なモデルである。触覚センサの応用として、例えば“表面粗さ”のみを計測するような、特定の計測

のためだけならばこれで事足りる。しかし、日常で我々がモノに触れる時には、単独の感覚器へのわず

かな刺激ではない。遙かに広い接触面により大きな機械的刺激が作用し、近接する複数の触覚受容器

が同時に発火して、中枢神経に至る経路での神経情報処理を介し、その結果として対象物表面の物理

的特性をいわゆる“触り心地”として感じると考えられる。 

２．研究の目的 

本研究の目的は、図 2-(b)に示すように、超小型触覚センサアレイと人の触覚認識モデルを模したス

テージ型神経情報ネットワーク(Stage Neural Network : StNN)によって機械触覚認識モデルを構築し、

その特性とヒトの触覚の類似性からヒトらしい機械触覚の実現とヒトの触覚認識の解明を目指すことであ

る。対象物の素材を判別するなぞり動作に着目し、触覚センサを備えたロボットに素材識別結果を報酬

とした強化学習を施し、素材識別に最適化したなぞり動作を学習させる。さらに、触覚センサをヒトの指

先に付けた状態でヒトにも同じ対象物の素材識別をさせる。この指先の動きと対象物へ加えた圧力、摩

擦力から、逆強化学習により指先の動きに繋がった価値関数を同定する。これらのロボットとヒトの学習

結果を、SNNの中間出力結果に着目して比較し、認知科学からの知見を交えて機械触覚とヒトの触覚

認識モデルの類似性について分析する。これら結果からヒトのような特性を有する機械触覚を実現し、

同時にヒトの触覚認識モデルの解明を目指す。 

３．研究の方法 

ヒトは多種多様な動作を行うことで素材の特徴を取得している。本稿では、それらの動作の中でも最も

シンプルな「なぞり動作」に着目し、研究対象としてヒトが素材弁別を目的とした場合のなぞり動作に焦

 
図 1 画像認識と触覚認識 

 

図 2 人間と機械の触覚認識モデル 
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点を当てた。佐藤らの研究により、ヒトは素材への触

り動作 (なぞり速度・圧力) が素材ごとに異なること

がわかっている[1][2]。これは、素材ごとに指先に備

わった触覚受容器が最も反応する速度・圧力を選択

している可能性が示唆された。そこで、本研究ではヒ

トの視覚情報処理と触覚情報処理の類似性に着目

した。ヒトは網膜に当たることで発火したニューロンか

らの電気信号を、脳に伝わるまでに単純ニューロン

によって低次元情報に情報削減していることがわか

っている。触覚においても同様の現象が起きていることが予想される。素材をなぞった際に指先で得ら

れた信号が脳に伝わるまでに低次元情報に落とし込んでおり、それらの低次元情報を元に適した動作

を行っている。そこで、本研究においてはこのアイディアを組み込んだ機械触覚モデルを構築する。本

研究で作成した機械触覚モデルの模式図を図 3に示す。本モデルは大きく分けて、2 つのセクションに

分けられる。計測された触覚素材信号を低次元情報に集約するエンコーダの機能を持った教師学習型

素材識別器、計測された触覚素材信号から集約した中間特徴量を元に素材識別率を最大化するような

動作を生成する強化学習型動作生成器の二つで構成された機械触覚モデルである。また、ニューラル

ネットワーク構造の違いとモデルの層数を比較することで、触覚信号処理に適したモデルも探索する。こ

れにより、ヒトの触覚認知的な知見と機械触覚モデルから得られた知見と比較する。我々の開発する触

覚センサに適したニューラルネットワークにおいてもヒトの触覚認知と近しい結果が得られた場合、機械

触覚モデルから逆にヒトの触覚認知の解明に繋がることを期待した。 

具体的には、3 軸ステージ型のロボットを用いて開発した触覚センサで対象物質の表面を走査したと

きのセンサの出力を記録し、この結果から機械学習によって素材識別を試みた。ここで用いた教師学習

型素材識別器として、全結合、1D-CNN、RNN、LSTM、GRUの 5 つのモデル構造と 1-4 層の層数の

違いによる識別率・中間特徴量の違いによる本研究の素材信号に適したモデルを探索した。また、識別

に用いた対象物は、異なる特徴を持つような素材中心に 8 種類 (デニム、ゴム板、コルク、和紙、豚革

面、豚革裏、アルミ、木板) を採用した。計測速度によって素材から得られる空間的な周波数が異なる

ため、収集条件として、計測速度を 0.5-4.0[cm/s] にて 0.5刻みで 8段階用意した。荷重の設定値は

圧力によって、得られる信号の大きさや今まで取得できなかった情報が得られるのではないかと考え、

計測圧力を 0.2-1.0[N]にて 0.1刻みで 8段階用意した。また、サンプリング周波数は 2k[Hz]となって

いる。前述した計測システムを用い、それぞれの速度・圧力にて 8 つの素材上を計測し、触覚データを

収集した。要約すると素材 8 種類、速度 8段階、圧力 9段階の 576の組み合わせの触覚データを取

得した。 

４．研究成果 

提案する識別モデルを用いて、学習回数 1000 回にて学習を行い、評価用データセットを用いた識

別結果を表 3に示す。全体の学習の傾向として、層数が増えるほど識別精度が上がっていることがわ

かる。これは、総数を重ねることにより局所的な特徴ではなく大局的な特徴を得られることができたため

だと思われる。全結合（Dense）の 2層や、1D-CNNの 4層、RNNの 3 層、4層のモデルに関しては、同

構造の層が浅いモデルでそれよりも高い識別精度を得ているが、深層学習でのモデルの初期化におけ

る初期値によるブレだと思われる。最終的には GRUの 4層が最も高い結果を得た。 

中間特徴量の分布に関しては、提案

する識別モデルを用いて得られた中間

特徴量は 8次元であり、得られた特徴

次元ごとに軸を比較することでデータが

どのような分布となっているかを確認し

た。データが素材ごとに別れるように分

布していた場合、特徴量から素材を分

 

図 3 提案する材脂質識別と動作生成モデル 
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表 1 総数とネットワーク構造による識別制度の違い 

 

5.1.2 ࣝผϞσϧʹ͓͚Δ݁Ռ

ఏҊ͢ΔࣝผϞσϧΛ༻͍ͯɺֶशճ਺ 1000ճʹֶͯशΛ͍ߦධՁ༻σʔληοτΛ༻

͍ͨࣝผ݁ՌΛද 5.1 ʹࣔ͢ɻશମͷֶशͷ޲܏ͱͯ͠ɺ૚਺͕૿͑Δ΄Ͳࣝผਫ਼౓্͕

͕͍ͬͯΔ͜ͱ͕Θ͔Δɻ͜Ε͸ɺ૯਺ΛॏͶΔ͜ͱʹΑΓہॴతͳಛ௃Ͱ͸ͳ͘େہత

ͳಛ௃ΛಘΒΕΔ͜ͱ͕Ͱ͖ͨͨΊͩͱࢥΘΕΔɻશ݁߹૚ͷ 2 ૚΍ɺ1D-CNN ͷ 4 ૚ɺ

RNNͷ 3૚ɺ4૚ͷϞσϧʹؔͯ͠͸ɺಉߏ଄ͷ૚͕ઙ͍ϞσϧͰͦΕΑΓ΋͍ࣝߴผਫ਼

౓Λಘ͍ͯΔɻ͜Εʹؔͯ͠͸ɺਂ૚ֶशͰͷϞσϧͷॳظԽʹ͓͚Δॳظ஋ʹΑΔϒϨͩ

ͱࢥΘΕΔɻ

ද 5.1 ૚਺ͱωοτϫʔΫߏ଄ʹΑΔࣝผਫ਼౓ͷҧ͍

Dense 1D-CNN RNN LSTM GRU

1૚ 96.76% 75.86% 44.32% 68.77% 87.98%

2૚ 92.44% 90.49% 63.14% 83.97% 96.23%

3૚ 96.84% 95.24% 60.16% 93.86% 97.68%

4૚ 96.72% 93.85% 61.90% 95.35% 97.85%

શ݁߹ͷϞσϧ͸ɺ1-4૚શͯʹ͓͍ͯࣝผਫ਼౓ʹେ͖ͳࠩ͸ΈΒΕͳ͍ɻ͜Ε͸ɺશ݁

߹૚ͷϞσϧ͸σʔλΛ FlattenԽͨ͠ޙʹ݁߹͍ͯ͠ΔͨΊɺ1૚ͷΈͰ΋ 5ສ͍ۙύϥ

ϝʔλ͕ଘࣝ͠ࡏผʹे෼ͳύϥϝʔλ͕ಘΒΕ͍ͯΔͱਪଌ͞ΕΔɻ

RNNʹ͓͍ͯ͸ɺશ૚ʹ͓͍ͯࣝผਫ਼౓͸ॆ෼ͱ͸͑ݴͳ͍ɻ2૚ɺ3૚ɺ4૚ͷࣝผਫ਼

౓͸ɺ60%ఔ౓Ͱ͋Γ 1૚ΑΓ΋ਫ਼౓͸͕͍ߴଞͷϞσϧߏ଄ͱൺֱͯ͠΋ࣝผਫ਼౓͸௿

͍ɻ͜Ε͸ɺRNNͷಛੑͰ͋Δ௕ظͷهԱΛอଘͰ͖ͳ͍ͱ͍͏ಛ௃͕Ө͍ͯ͠ڹΔͱ༧

૝͞ΕΔɻσʔλͷଟ͘͸ɺ͋Δఔ౓௕ظͷಛ௃Λ͢࡯؍Δ͜ͱͰಛ௃͕Θ͔Δ΋ͷʹͳͬ

͍ͯΔͨΊɺࣝผਫ਼౓͕௿͘ͳ͍ͬͯΔͱ͑ߟΒΕΔɻ

LSTMɺGRUͷ྆ߏ଄ʹ͓͍ͯ͸ɺ૚ΛॏͶΔ͝ͱʹࣝผਫ਼౓্͕͕͍ͬͯΔɻ͜Ε͸ɺ

૚ΛॏͶΔ͜ͱʹΑΓྻܥ࣌ͷಛ௃Λಘͨग़ྗ͔Β͞Βʹྻܥ࣌ͷಛ௃ΛಘΔ͜ͱʹΑΓɺ

ΑΓ௕ظͷಛ௃Λಘ͍ͯΔͱਪଌ͞ΕΔɻLSTMΑΓ΋ߏ଄͕γϯϓϧͳ GRUͷํ͕ਫ਼

౓͕ग़͍ͯΔ఺ʹؔͯ͠͸ɺ࣌ݱ఺Ͱ͸Θ͔Βͳ͍ɻຊڀݚʹ͓͍ͯ͸ɺLSTMͱ GRUʹ

͓͍ͯ͸ࣝผਫ਼౓ͱࢉܭ଎౓ͷ྆఺ʹ͓͍ͯ GRUͷํ͕ద͍ͯ͠Δͱ͑ݴΔɻ

࠷ͱͷ଎౓ɾѹྗͷࣝผਫ਼౓ͷҧ͍Λ֬ೝ͍ͯ͘͠ɻຊষͰ͸ɺ͝ࡐϞσϧؒͷૉʹ࣍

΋ࣝผਫ਼౓͕͘ߴͳͬͨϞσϧͱಛ௃͕ݱΕͨϞσϧΛͤࡌΔɻશ݁߹ͷࡾ૚Ϟσϧɺ

1D-CNNͷ 3૚ϞσϧɺRNNͷ 2૚ϞσϧɺLSTMͷ 4૚ϞσϧɺGRUͷ 4૚ϞσϧΛ

ൺֱ͢ΔɻͦΕͧΕͷૉ͝ࡐͱͷ଎౓ɾѹྗʹΑΔࣝผ཰ͷҧ͍Λਤ 5.21-ਤ 5.68 y࣠͸ܭ

ଌ͞Εͨ଎౓ɺx࣠͸ܭଌ͞Εͨѹྗɺࣝผ཰Λ࠷େ 1ͱͨ͠ώʔτϚοϓͱͳ͍ͬͯΔɻ

41



別しやすいデータ分布になっていることになる。これらの関係をみることで、素材ごとの関係を考察す

る。そこで、作成したモデルから得られた中間特徴量を主成分分析 (Principle Component Analysis、以

下 PCA) を用いて三次元にまで圧縮しそれぞれの軸間の関係を評価した。4層での主成分 1―2軸で

の分析結果を図 4 に示す。図中のマーカーは 8 種類の素材の識別結果を示す。その結果、RNN以外

では 3 層までのモデルに関しては素材ごとの分布は確認できなかったが、4層を超えたのちに素材ごと

にまとまった分布が確認できるようになり、ヒトの認知における素材間の距離と作成したモデル間の距離

に類似性が確認できた。 

中間データ分布において、素材間の距離を計算することでどのような素材が近いと判断されているの

かを確認するため、4層での結果の中間データ分布の素材の重心を求め素材間の距離を求めた。ここ

では得られるデータ範囲がモデルごとに異なるため、重心を求めたのちに素材の重心の座標データに

標準化を行うことでデータ間のデータ分布範囲を近づけた。さらに求められた距離行列を元に多次元

尺度構成法を用いてデータをプロットした。多次元尺度構成法は軸や数字に意味はほとんどなく、距離

が近いものは近く、距離が遠いものは遠くプロットされるものになっている。図 5 に GRU4層での結果の

みを示す。いずれの識別モデルにおいても木板とゴム板とアルミニウム板が比較的近しく、これは、この

三つが他の素材と比べて平坦で凹凸の少ない素材であるため、この凹凸の少なさが近くに分類される

要因になっていると思われる。また、他の素材に関しても豚革面・豚革裏間の関係についても近くに分

布しており、これらとは離れてデニムと和紙、コルク板においても近しい関係がみられた。 

ヒトも一度指先から入ってきた触覚信号を中間特徴量に落とし込んでいると考えられるが、これらの中 

間特徴量に関して機械触覚モデルとヒトとの処理の関連性が考えられる。東山らの研究[3]によるとヒトが

素材を分類するタスクを行った際に触った素材が以前触った素材と同じグループか否かの分類を行

い、そのデータ間の距離をもとめ多次元尺度構成法を用いて低次元にプロットした。これは、カッツが提

唱したヒトの触感覚は三属性で解釈しているという原理に関して検証を行った結果であり、次元ごとに強

い特徴が現れている素材の特徴が現れた。東山らのデータの中に我々の研究で使用した触覚素材と

近しいものがあり、前述の中間データ分布の重心間の距離と東山らの研究における人間知覚における

素材間の距離を求め比較した結果を図 6に示す。この結果をみると、アルミニウムとゴム板が近くであり

この二つと離れるように豚おもて、ヒノキ、和紙、コルクは配置されている。東山らの研究で用いられてい

るヒノキは我々が用いている木板と特徴が異なり、木目がかなりしっかりと現れている素材になっている。

我々が用いた木板は木目がほとんどなくさらさらとした触感覚を感じるような素材になっているため、ア

ルミニウムとゴム板が離れていると思われる。このアルミニウムとゴム板が近く、他の素材が離れていると

     

Dense 1D-CNN RNN LSTM GRU 

図 4 中間特徴量の PCAによる分析結果 
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図 5 4 層 GRU モデルを MDS で 

再構成した結果 
図 6 心理実験結果を MDS で 

再構成した結果 
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いう結果は我々の求めた関係と似た傾向がみられた。これは、 機械学習器がヒトと同様の解釈をしてい

るとは言えないが、ヒトが知覚している感覚に繋がる要素を得ている可能性が示唆された。 

一方で、これらのデータ間の分布が確認できたモデル 5 つにおいて、動作生成モデルを作成し動作

の違いを確認した。前章の識別モデルの結果から素材それぞれに対して識別率が大きく異なるような結

果になることがわかった。これを踏まえ、本研究では、Deep Q-Neural Network(以下、DQN) と呼ばれる

強化学習器を用い動作生成器の作成を行った。提案モデルにおける報酬、行動、状態は以下の通りに

した。 

・報酬:素材識別の正誤 (2 次元) 

・行動:速度:加速/維持/減速 (3 次元) 圧力:加圧/維持/減圧 (3 次元) 3x3 の 9 次元  

・状態:特徴抽出器により圧縮されたデータ(8 次元) 

DQNモデルの概要図は図 3下半分であり提案モデルにおける特徴抽出器は前項で説明したモデル

となっている。動作作成器は中間 3層からなる全結合構造とした。DQNの学習は、状態 s にて行動 a 

を任意の回数行ったときの報酬 Rの合計を最大化させる学習を行う。この任意の回数を本研究では 10 

と設定した。次に報酬は学習の収束性の向上を目的として動作によって変化した状態から推測される

素材が正解の場合を 1、不正解で 0 として扱う。これらの条件の元、本研究では 10000 試行の学習を

行った。提案する動作生成モデルを用いて、学習を 10000 試行にて学習を行ったモデルの結果を以

下に示す。今回は、中間データ分布がある程度素材ごとに別れた全結合 4層、CNN4層、RNN4層、

GRU4層、LSTM4層のモデルを用いて学習を行った。その結果、いずれの条件においても、4.0cm/s、

0.5cm/s、0.2N、1.0N のいずれかに属している動作が多く、全体に一様に分布していたり識別精度が

高くなる速度・圧力を選択しているなどはみられなかった。これらで選択された動作を用いて識別を行っ

た結果、平均識別率は動作生成を用いない識別モデルと比較して全てが下回り、本研究の目指す動

作生成結果は得られなかった。これは、今回のモデルで想定している動作においては、素材 x 速度 x 

圧力 (8x8x9) の 576 という大きな組み合わせであるということと、今回のモデルで用いた特徴が離散

的ではあるが範囲が明確に決まっているものではないため実質無限に近い組み合わせが存在すること

になる。今回の検証で用いたデータ数は 21615個のデータ群であるが、これらのデータ全ての素材に

おいて速度・圧力との関係が同一ではなく、DQNで理解できる範囲を超えてしまっているのだと考え

る。RNNを除く他の 4 つのモデルに関しては高い識別率があるにもかかわらず、大きく識別率が下がっ

ている。これは、ランダムに選択された素材ごとに識別の可否によるランダム性によって識別率が下がっ

たものと考える。また、DQNの特徴としてパラメータチューニングの難易度が高いことがあげられる。本

研究でも、何度もパラメータを変更し最もよかったものを採用したが、最適なパラメータを得られたとは言

えない。そのため、今後パラメータの探索を十分に行うことで素材ごとに最適な動作生成が実現できる

可能性がある。 

今回はモデル構造と層数に着目して素材識別率について探索を行ったが、もっと複雑な組み合わせ

や活性化関数などのパラメータに関してはまだ調査の余地がある。中間データ分布に関しても、本研究

からヒトを思わせるようなデータ分布が確認された。しかしながら、現在のデータでは比較は十分にでき

ておらず関係性を明確に述べることはできなかった。今後、認知心理学研究者と協力し、ヒトと機械触覚

モデルとの関係についてより考察を進める。強化学習手法に関しては、本研究では DQNを用いたが、

他の強化学習モデルを用いることで動作生成を行える可能性がある。ヒトを超える機械触覚を作成する

ためには、触覚センサにおいて現在は 3つのカンチレバーを有する触覚センサを用いているが、ヒトの

触覚受容器は 1cm2に数百存在するため、より多くのカンチレバーを備えたセンサを導入することによっ

て、ヒトと同様以上の処理を目指す。 
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