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概要: 本研究では，重回帰モデルのスタッキングによる統合されたテクスチャモデルを提案する．この
モデルは，従来の手法を基に，なぞり速度や力に応答する振動特性を単純な回帰モデルで表現する．そ
の回帰係数を物理的特性である硬度や粗さと関連付け，テクスチャモデルの汎用化を目指す．訓練デー
タとして 15種類のテクスチャを用い，その予測性能を評価した結果，ほとんどのテクスチャにおいて従
来手法と同等の再現性を示した．ただし，特定のテクスチャに対する予測精度向上には追加のデータが
必要であることが示唆された．
キーワード： 触覚，振動，テクスチャ，モデリング

1. 序論
表面形状を触覚刺激として提示することで、仮想空間で

のリアリズムが向上する．特に実際の物体表面をなぞった振
動を記録してフィルタで再現する手法は，手法の容易さと
品質の両方を兼ね備えている．このようなテクスチャモデ
リング技術は特に産業分野での応用が期待されてきた．表
面の細かな再現は，製品のテクスチャを決める上で重要な
要素である．一方で，一般消費者向けのバーチャル体験を
提供するアプリケーションにおいては汎用性が重視される．
従来のテクスチャモデリング技術の限界は，１つのモデ

ルで１つのテクスチャしか再現できなかった点にある [1]．
あるテクスチャを再現するためには，なぞり速度と押し付
け力，そのときのフィルタパラメータが必要である．また，
フィルタパラメータの複雑な変動は補完式で補う必要があっ
た．このことからテクスチャモデル自体が複雑であるという
課題もあった．この汎用性に関する課題についてはいくつか
の機械学習による解決策が提案されている [2]．表面画像と
フィルタの関係を学習することで，新たに入力した表面画
像に合わせたフィルタを推定する．この研究は，テクスチャ
モデルの汎用性に大きく貢献した取り組みである．しかし
ながら，汎用性の課題はテクスチャの種類に限らず，ツール
の形状やダイナミクスの影響も受ける．この理由からバー
チャルコンテンツにおいて，例えば「文字を書く」や「剣で
切る」などの様々な状況におけるテクスチャの提示は依然と
して困難である．この課題はブラックボックス化されるよ
うな機械学習による手法では解決が困難な課題である [2]．
そこで，本研究では重回帰モデルのスタッキングによる

統合されたテクスチャモデルの提案をする．以前に提案し
たパラメトリックイコライザ (PEQ)によるテクスチャモデ
ルは，振動特性ごとになぞる速度や力に応答する [3]．その
ためパラメータの変動は単純であり，回帰モデルが適用可
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図 1: スタッキング回帰モデルによるレンダリング手順．

能である．さらにこの回帰モデルの係数を物理的特性であ
る硬さや粗さと関連付けることが本研究の狙いである．

2. 方法論
以前提案した PEQによるテクスチャモデルは振動スペク

トルのピークに着目した手法である [3]．テクスチャとツー
ルの相互作用振動の測定で記録されるスペクトルには特徴
的なピークがあり，これが重要な情報である．ピークはテ
クスチャの物理的な特性が反映されており，例えば基本周
波数は凹凸の間隔や衝突によって決まる．このことからな
ぞり速度や力に対する応答は単純であり，重回帰モデルに
よって表現できる可能性を得た．重回帰モデルで表せた場
合，そのテクスチャは回帰係数だけで示すことができ，そ
の回帰係数はテクスチャの特徴が反映される．よってこの
回帰係数を目的変数とし，測定した空間波長を説明変数と
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すればほぼすべてのテクスチャの基本周波数に関するモデ
ルが完成する．
2.1 テクスチャモデル
測定装置によって 5 kHzで記録された信号を FFTし，さ

らにガウシアンフィルタで平滑化する．平滑化によって得
られる特徴的なピークを検出し，主要な情報に分解してい
く．基本周波数はピーク検出によって得られる情報であり，
その周波数のおける振幅がピーク振幅である．このピーク
振幅から-3 dBの振幅におけるピーク幅が帯域幅であり，こ
れらのパラメータが PEQ の特性としてそのまま使用でき
る．ピークを作るための帯域制限はバンドパスフィルタで
行われ，基本周波数と帯域幅により特性が決まる．ゲイン
は PEQをかける元の信号 (ホワイトノイズ)と検出ピーク
の振幅の比から算出される．
これら PEQ パラメータと測定条件であるなぞり速度お

よび力について関係を重回帰モデルで解く (図 1)．

Pm = βp + αp1v + αp2F + Interaction (1)

ここで Pm は各 PEQパラメータである．なぞり速度，力，
この二つの相互作用に対して係数がある単純なモデルであ
る．ここで使用される評価関数は Huber.Tであり，ロバス
トな重回帰モデルによって表現する．実際にレンダリング
をする場合，この回帰モデルに操作速度や力を入力するだ
けで PEQが構成され，指定のテクスチャを再生する．
2.2 スタッキング回帰モデル
前節で説明した回帰モデルの係数を目的変数とし，テク

スチャの特性を説明変数とする重回帰モデルを構築する．テ
クスチャの特性として本研究では硬度 h，溝の間隔 lm，溝
の深さ dm を使用する．mはピークの数，すなわち粗さの
層の数であり，溝の間隔 lm と溝の深さ dm は mの数だけ
ある．
溝の間隔と周波数は理想的には f = λ/v の関係があり，

測定した振動スペクトルから推定できる．同様に溝の深さ
も周波数と振幅から推定可能であり，加速度領域から変位
領域に変換することで得られる．この値は実際の溝の形状
を示す値ではないが，実際の表面形状に影響を受けるパラ
メータであり，テクスチャ間の違いを表現するために十分
な説明能力を持つ．物体の硬度の定義は様々であり，どの硬
度指標を使用するかは非常に難しい選択である．硬度感の
提示に使用される過渡加速度の研究では，過渡加速度の周
波数が寄与していることが報告されている [4]．このことか
らテクスチャの硬度のランク付けにおいては過渡加速度の
周波数を使用することが知覚的に適している．
これらの推定されたテクスチャの特性を説明変数として

次式のように振動特性となぞり動作の応答を算出する．

Cm = βc + αc1h+ αc2lm + αc3dm + Interaction (2)

ここで Cm は振動特性となぞり動作の応答であり，式 1に
おける βp，αp1，αp2 を意味する．Interactionはすべての
説明変数の全組み合わせ (hl, hd, ld, hld)のモデルである．
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図 2: 訓練データとして使用した 15種のテクスチャ表面.

図 3: 溝の間隔と深さに対する振幅-速度応答係数の分布．

この複雑な重回帰モデルは，適合した結果の可読性を低下
させることに加えて多重共線性の影響が予想される．よっ
て，すべてのモデルの組み合わせで赤池情報量基準 (AIC)

を算出し，もっとも AICの低いモデルを選択する．

3. 評価
手法の有効性を確認するために，訓練データとして 15種

のテクスチャを用意してスタッキング回帰モデルを構築し
た (図 2)．さらにテストデータとして 5つのテクスチャを
用意し，その予測精度を評価した．訓練データおよびテス
トデータの予測精度の評価には，人間の知覚を考慮したス
ペクトルマッチング関数を使用した．
3.1 構築されたテクスチャモデル
訓練データとして用意したテクスチャは木，金属，布，プ

ラスチックを含むテクスチャである．なぞり速度と力に対
する振動特性の応答は以前の研究で得られた傾向と同様で
ある．帯域幅についてはモデル適合率が低い問題があった
が，外れ値の除去によって解決された．
この１層目の回帰モデルの係数を目的変数とする２層目

の回帰モデル構築にあたって，ある条件をもとに目標デー
タ群を分けた．ツールと表面の凹凸の相互作用プロセスを
考えると，ある一定の溝間隔以下になったときにほぼ上下
運動が発生しない．これはツール先端部の半径によって決
定し，実際に係数とテクスチャの特性との応答からも推察
できる．図 3は推定溝間隔と推定溝深さに対する速度と振
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図 4: 上下運動モデルにおける説明変数の寄与率．

幅の応答を示している．ピークの振幅の増加は力よりも速
度による増加傾向があり，これは主に跳躍に影響を与えて
いるためである．この応答の仕方が推定溝深さに対して緩
やかな増加と急激な増加に分かれ，緩やかな増加群はすべ
て推定溝間隔が 0.4 mm以上のものである．推定溝間隔が
広いほど推定溝深さのばらつきが大きく，0.4 mmに近いほ
ど 0に収束するのはツール先端部が溝に入り込める深さに
制限があるからである．一方で，0.2 mm以下の推定溝間隔
の推定深さも 0.2 mmに近づくほど 0に収束する．これは
0.2 mm 以下の推定溝間隔および推定溝深さは実際には溝
そのものではない可能性がある．これらの推定値はある速
度における振動スペクトルのピーク周波数と振幅から算出
した値である．これには前節で説明した通り過渡加速度が
含まれており，硬度が高いほど過渡加速度は周波数と振幅
が増加する．先ほど説明した 0.4 mmに近づくほど 0に近
づく原理もこれから説明できる．推定溝間隔はここでは過
渡加速度の周波数と読み替えられ，推定溝深さは過渡加速
度の振幅に相当する．よって，周波数の低下に伴って振幅
が小さくなる要因は硬度の低下によるものだと推測される．
従って，この 2つの群は K-means法によってクラスタリン
グし，それぞれに別々の回帰モデルを適用した．
3.2 回帰分析の結果

2 つのクラスターに分類された各テクスチャモデルの係
数を予測する 2層目の回帰モデルを構築した．説明変数の

図 5: 過渡加速度モデルにおける説明変数の寄与率．

組み合わせは AICが最小になるように総当たりで回帰モデ
ルを適用して選択された．このときのモデル適合率として
正規化された Huber lossを確認した．その結果として，上
限運動モデルの周波数の定数項が 23 %，帯域幅の定数項が
35 %程度になったが，それ以外は 10 %未満になった．
また，選択された組み合わせの中で特にその係数を説明

するのに寄与した説明変数を図 4と図??に示す．寄与率は
その説明変数を取り除いたときの AICの増減を正規化して
100 %レンジに変換した値である．このグラフから各物理学
的パラメータと振動特性およびなぞり条件の関係を確認す
ることが可能である．例えばどちらのモデルでも周波数の
定数項は溝の間隔の影響だけでほとんど説明がつく．また，
帯域幅と速度の応答については，上下運動モデルにおいて
は溝の間隔のみが寄与し，過渡加速度モデルにおいては溝
深さのみが寄与している．
3.3 予測精度
構築されたスタッキング回帰モデルを使ってテクスチャ

合成を行った．訓練データ 15種だけでなく，別途測定した
テストデータ 5種についても同様に予測を実施した．比較
対象として従来の補完式と PEQを使った手法でテクスチャ
振動をレンダリングしてその再現精度を比較した．評価関
数は人間の知覚を考慮した SPQI[5] が使用された．SPQI

の調整パラメータは以前の研究の主観評価と相関が出るよ
うに訓練された．訓練データのスペクトルの評価結果では，
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図 6: 訓練データにおける従来手法と提案手法の比較．
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図 7: テストデータにおける従来手法と提案手法の比較．

平均が 0.6程度であり，T5のみ非常に高い類似度を示した
(図 6)．また，T9, T10, T11以外のほとんどが従来手法と
差がない評価を得た．一方でテストデータの場合，PVC以
外のデータにおいて 0.1 0.2程度の差が発生した (図 7)．

4. 議論
ロバストな回帰モデルを使用したことにより，ほとんど

の振動特性となぞり条件の応答について説明が可能になっ
た．一部の適合率が低いモデルに関しては，現在使用して
いる説明変数だけでは足りていないか定義の変更が必要な
可能性がある．また，一部の外れ値的な応答を示すテクス
チャT9, T10, T11については予測精度が低く，スペクトル
マッチング評価にも影響が出た．しかし，その他のほとんど
の訓練データについては従来手法と変わらない予測精度を
得ている．このことは提案した手法が改良次第で多くのテ
クスチャを推定できるようになる可能性を示している．寄
与率に関してみるといくつかのテクスチャ特性と振動特性
について強い関連を示している．このような解析はこれま
でされておらず，表面特性と相互作用の関係を紐解く重要
な洞察を与える結果になりうる．特に，クラスタリングに
使用した溝間隔および溝深さに対する振幅速度応答係数は
重要な意味を持つ．溝間隔と溝の深さの組み合わせによっ
て大きく二つの応答を示したこの係数は，取得した振動か

らツール形状の影響を推定するために使用できる．溝間隔
が 0.2 mmから 0.4 mm付近のときに溝深さの対応がない
原因は，溝間隔とツールの先端部の形状によるものである．
ツールが溝間隔よりも十分に大きいとき，どれだけ物理的
に深度が深くても記録上は小さい上下運動になる．同様に
硬度が低下していくと過渡加速度の振幅も低下して記録さ
れづらくなる．そのため今回の測定系における特異点が 0.2

mmから 0.4 mmにあった可能性をこのデータは示してい
る．ただしテストデータの予測精度が低かったことから考
えるに，今回構築したモデルにはまだデータ数が足りてい
ない可能性がある．そのため，更なる訓練データの追加に
よってより強い説明能力を持つスタッキング回帰モデルを
構築する．

5. 結論
本研究では 1つの統合されたテクスチャモデルから複数

のテクスチャを合成するための手法を提案した．手法は回
帰モデルのスタッキングによる予測を用いており，従来の機
械学習による手法よりも透明性が高い．実際に構築された
モデルの応答からツールの先端形状による影響を示し，よ
り汎用性の高いテクスチャモデル構築の可能性を示唆した．
ただし，予測精度自体は低く訓練データに含まれないデー
タの予測は現状困難である．そのため，訓練データの増強
が本手法の課題である．
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