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概要：従来の柔軟物体モデリングは多大な手間を要する為，触覚 VRコンテンツ開発のハードルが高

い．本研究では，柔軟物体モデル生成における対象物の材料パラメータ決定手法の開発を行う．内部

材料特性は表面剛性の実測値をもとに，物理シミュレーションと最適化アルゴリズムによって決定

することで妥当な材料特性の取得を目標とする．本研究では 2 次元柔軟物体における最適化手法の

比較について述べる．実験の結果，均一の実測値を用いた場合妥当性のある材料特性を得られた． 
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1. はじめに 

バーチャルリアリティ（VR）における柔軟物体に対す

る力覚インタラクションは実用化が大いに期待されてい

る．その中で，現実に存在する物体の感触を VR で再現す

ることが要求される場合がある．しかしながら，従来の材

料試験に基づく材料特性同定のアプローチでは，試験片の

作成や試験の実施に手間を要し，また，対象によっては侵

襲的な方法は用いることができない．さらに力覚提示シミ

ュレーションではバーチャルカップリング（VC）による

提示剛性の変化や計算量削減のためのモデル簡略化など

様々な誤差要因があるため，正確に材料特性が得られたと

しても最終的に提示される力覚は実際の力覚に似たもの

になるとは限らない． 

そこで本研究では，力覚センサプローブを実際のモデル

化対象物体に押し付け，その測定値を最終的な力覚提示シ

ミュレーションで再現できるような柔軟物体モデリング

手法の開発を目指す．この手法では，正確な材料特性同定

を目指すのではなく，最終的な力覚提示が実際の測定に近

くなるような各種パラメータ（材料パラメータや VC パラ

メータなど）を決定することを目指す．その第一段階とし

て，力覚の実測値とシミュレーション値の間の誤差を最小

化する材料パラメータ（ヤング率）を探索する最適化手法

について 2 次元数値実験による検討を行った．本稿では力

覚の実測値の代わりに，材料特性が既知なモデルの数値シ

ミュレーションの結果を用い材料特性が未知の状況を仮

定して正解のヤング率を最適化アルゴリズムにより探索

する手法を提案し，評価のために行った 2つの実験につい

て報告する． 

 

2. 従来の柔軟物体モデリング手法 

ここでは従来の柔軟物体モデリングのアプローチ手法

である，モデルベース手法および Data-driven 手法につい

て，それぞれの概要および課題について述べる． 

2.1 モデルベース手法 

柔軟物体の変形計算のために有限要素モデルなどの力

学モデルが必要であり[1]，モデルの生成には試験片を用

いた材料試験および領域抽出などが必要となる．モデルが

構築できれば実用性の高い手法であるが，測定誤差・モデ

ル化誤差・離散化誤差などの蓄積，モデリングコストの高

さ，膨大な計算量などの課題がある．また，均一な材料特

性を持つ変形モデルにおける誤差最小化のためのパラメ

ータ推定アプローチ[2]もあるが，内部材料特性が不均質

な場合における手法は確立していない． 

2.2 Data-driven 手法 

物体内部の詳細なモデリングは行わず，測定データの補

完により高速に提示反力を計算する手法である[3]．粘弾

性や切断時反力の提示が実現されているが[4]，点接触の

力覚提示に特化しており，複雑形状物体同士の面接触，6
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自由度力覚提示への応用に課題がある． 

 

3. 測定データに基づくモデル生成手法 

本研究では Data-driven 手法に類似した計測を行い，測

定した力覚データに基づいて有限要素モデルを構築する．

力学的モデルは四面体メッシュによる形状モデルと，要素

ごとの材料パラメータによって表される．また，本研究で

は材料パラメータは，測定よって得られた力覚データに基

づき，最適化アルゴリズムによって決定する（Fig. 1）． 

最適化の決定変数は各有限要素の材料特性とし，非圧縮

性の静的線形弾性体モデルの場合，最適化される材料パラ

メータの一例としてヤング率が考えられ，決定変数は 

 

 𝑒 = {𝐸1 , 𝐸2,⋯ , 𝐸𝑛−1 , 𝐸𝑛} (1) 

 

である．ここで，n は要素数である．力覚データ測定では，

力覚センサプローブで物体表面を押し込み，その時のプロ

ーブ位置𝑝に対して柔軟物体からの反力𝑓𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒𝑑を記録

する．このような柔軟物体に対する押し込み操作を，VR

コンテンツ上で用いるものと同じ物理シミュレーション

上で模擬し，ヤング率群 eに対する反力𝑓𝑠𝑖𝑚𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑を計算可

能とする．この場合，測定反力と提示反力の誤差を目的関

数とした場合，次式のような目的関数𝑔が考えられる． 

 

 𝑔(𝑒) = ∑ |𝑓𝑠𝑖𝑚𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑(𝑡𝑖) − 𝑓𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒𝑑(𝑡𝑖)|
2

𝑖  (2) 

 

ここで，𝑡𝑖は力覚記録時のサンプル𝑖における時刻，

𝑓𝑠𝑖𝑚𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑(𝑡𝑖)および𝑓𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒𝑑(𝑡𝑖)はそれぞれの時刻𝑡のとき

の，シミュレーションで得られる反力と記録された反力を

示す．目的関数𝑔を制約条件のもとで最適化を行うことで，

記録された力覚データとシミュレーションによる力覚デ

ータ間の誤差を最小化する材料パラメータを探索する． 

 

4. 2 次元 FEM 柔軟物体変形実験Ⅰ 

4.1  実験条件 

２次元 FEM における材料不均質柔軟物体材料特性決定

における最適化手法の妥当性の検証を目的とし，

MATLAB における最適化ソルバーを使用した場合の，反

力のシミュレーション値および実測値の誤差の最小化を

行った．最適化に用いる実測値データは，全 59 要素のヤ

ング率（正解値）が 5000[Pa]のモデルを用意し比較対象と

した．Fig. 2 にシミュレーション CGの例を示す．柔軟物

体の頂点部に剛体を垂直に押し込むシミュレーションで

ある．また，今回用いた柔軟物体材料特性は不均質と仮定

し，全 59 要素のヤング率を決定変数（未知）として最適

化を行った． 

 最適化には，MATLAB Optimization Toolbox，Global 

Optimization Toolbox を用いた．使用した最適化ソルバー

は，fmincon interior-point，遺伝的アルゴリズム，パターン 

 

 

探索，焼きなまし法である．各ソルバーにおける最適化条

件を Table 1 に示す．遺伝的アルゴリズムは開始点を設定

する必要はなく，Table 1 に記載された条件以外はすべて

デフォルトのままとした．また，fmincon は極小値に落ち

る可能性があることが分かっていたため，開始点が異なる

2 パターンを行った． 

 

4.2  結果および考察 

各最適化ソルバーを用いた場合の目的関数𝑔の収束値

を Table 2 に示す．また，最適化により決定された各要素

のヤング率分布を Fig. 3に示し，シミュレーション値およ

び実測値における提示反力のグラフの一例を Fig. 4 に示

す．最も小さい誤差を示したのは焼きなまし法であり，焼

きなまし法のほかに遺伝的アルゴリズム，パターン探索は

Fig. 1 測定データに基づく柔軟物体モデリングの流れ 

Fig. 2 柔軟物体シミュレーション例 

Table 1 柔軟物体変形実験Ⅰにおける実験条件 

Table 2 実験結果 
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誤差が小さくなったことがわかる．ただし，fmincon に関

しては開始点によって極小値に落ちることがわかる．これ

らの結果より，今回の条件下では内部材料特性が不均質な

場合でも遺伝的アルゴリズム，パターン探索，焼きなまし

法を用いた場合最適化は成功したといえる．また，今回は

Table 1 に示した条件以外はすべてデフォルトの設定を使

用したため，その他のオプションについても検討すること

により小さい誤差にすることが可能であると考える． 

 

5. 2 次元 FEM 柔軟物体変形実験Ⅱ 

柔軟物体変形実験Ⅰでは比較する実測値データが全要

素均一としたデータであるため，不均質である場合におけ

る最適化が可能であるかは不明である． 

そこで本実験では，実測値データとして柔軟物体のヤン

グ率が均一ではないデータを用意し，それを最適化に用い

る実測値データとした．実測値データとして作成したモデ

ルの各メッシュのヤング率分布を Fig. 5 に示す．外側のヤ

ング率が 8000[Pa]，内部のヤング率が 5000[Pa]であるデー

タを用意した．本実験では，MATLAB Global Optimization 

Toolbox を用い，最適化ソルバーにはパターン探索を使用

した．パターン探索における条件を，Table 3 に示す．ま

た，Table 3 以外はデフォルトの設定を利用した． 

本実験においては，最適化開始から 96 時間経過時にお

いて目的関数である誤差が約 2200 であり，約 72 時間の間

に微小な減少しか見られなかった．96 時間時点での各メ

ッシュのヤング率の分布を Fig. 6に示し，実測値とシミュ

レーション値における y方向の提示反力の比較を Fig. 7に

示す．最適化をより長時間実行することで小さい目的関数

値を得ることができる可能性はあるが，今回は最適化実験

において十分な結果を得ることができなかったと結論づ

けた． 

 

6. むすび 

本研究では，従来の柔軟物体モデリングにおける材料特

性同定を省略するための最適化アルゴリズムを用いた測

定反力および提示反力間の誤差を最小化する手法につい

て述べた． 

柔軟物体変形実験Ⅰにおいて，MATLAB の 4 種類の最

適化ソルバーを用いた誤差最小化を行った．結果として本

条件下では，fmincon を除く最適化ソルバーでは誤差は十

分小さくなり，最適化は成功したといえる．また，柔軟物

体変形実験Ⅱでは，実測値データとして各要素のヤング率

が異なるモデルを用い，パターン探索による最適化を行っ

たが，十分な結果が得られなかった． 

今後は各最適化ソルバーの設定や制約条件の再検討お

よび決定変数の次元削減などを検討する． 
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Fig. 3 各最適化ソルバーにおけるヤング率分布 

Fig. 5 材料不均質モデル 

Fig. 4 柔軟物体変形試験Ⅰでの焼きなまし法にお

ける実測値とシミュレーション値の Y方向提示反力

Table 3 柔軟物体変形実験Ⅱにおける実験条件 

Fig. 6 柔軟物体変形実験Ⅱにおける最適化 96時間

経過後のヤング率分布  

Fig. 7 柔軟物体変形試験Ⅰでのパターン探索における

実測値とシミュレーション値の Y方向提示反力の比較 
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