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１． はじめに 

近年日常生活にロボットを導入するための研究が活発に

行われている．日常生活でのロボットは従来の産業用ロボ

ットよりも人と比較的に近い距離で活動するため，人に対

する安全性を確保する必要があり，また人との間に自然な

コミュニケーションを実現することが望まれる．その為に

様々な研究が行われているなか，触覚機能は人との間に直

接的で親密感のあるコミュニケーションを実現できる可能

性が大きいことから注目されている． 

従来のロボットの触覚研究は，手先のように局所的な範

囲にセンサを取り付け，主に単一の対象による接触を扱っ

ている．しかし，人との間に自然な触れ合いを実現するた

めに，体の広い範囲を覆う触覚センサを実装することが有

効である．問題点としては，日常生活では複数の対象が同

時にロボットに触れる場合が多く，従来の方法はそのまま

適用できない点が挙げられる． 

複数の対象によって生じる触覚情報を扱う研究としては，

その対象をロボット自身の動きによる触覚ノイズとそうで

はない触覚情報に限定し，計測された触覚情報から触覚ノ

イズを取り除き，非ノイズの情報を抽出する研究がある[1]．

しかし，ロボットの体の動きによる触覚ノイズが発生する

場所とそれに関わるセンサ信号の変動が既知である必要が

あった．これに対して，日常生活では，計測される触覚情

報が既知ではない場合が多く，上記のような手法では扱う

ことができない． 

ここで，ある対象が触覚センサに触れたときに，対象に

触れられた各センサの出力値の時系列変化傾向がお互い似

ていることから，接触場所と接触の仕方が既知ではない触

覚情報を接触の仕方に注目して抽出できると仮定する．ま

た複数の対象からなる触覚情報はそれぞれ単一の対象によ

る接触に関する情報同士が重なりあったものであることか

ら，重なりあった異なる信号同士の分離解析手法である

ICA（Independent Component Analysis)[2]を適用することが

有効であると考えられた． 

したがって，本研究では空間 ICA と時系列クラスタリン

グを組み合わせた解析手法を提案し，複数の対象によって

生じる触覚情報を時系列の性質に基づいて分離抽出するこ

とを目標にする．それによって，触覚センサ上に発生する

接触同士の関係性を把握でき，分離された各対象の触覚情

報を従来でも行われている触覚情報解析手法と組み合わせ

ることで複数の情報も単一の情報と同様に扱えることが期

待される．  

2．空間 ICA と時系列クラスタリングによる分節

化手法 

2.1 空間 ICA 

空間 ICA とは， fMRI（Functional Magnetic Resonance 

Imaging）データ解析の分野で適用されている ICA[3]であ

る． fMRI データと触覚情報データは，多次元の時系列デ

ータであり，計測されるデータは異なる原因による情報同

士の線形和であるという共通点がある． 

触覚情報を読み込むセンサの数を N ，フレームの数を

P とすると，測定されたデータ行列X は， 

    T
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で与えられる．ここで，   Ni ,,2,1  は i 番目のセ

ンサから読み込まれる P フレーム分のデータベクトルであ

る． 

中心化を行ったデータ行列X
~
から(2)式のように共分散

行列Cを求め， 

    XXC
~~1 T

N
            (2) 

    
jjj vCv   Pj ,,2,1       (3) 

(2)の固有値問題を解くことで j は行列Cの j 番目に大

きな固有値，
jv はそれに対応する，固有ベクトルとなる． 

空間 ICA では，高次元のデータをそのまま ICA を用い

て解析すると，その次元と同じ数の独立成分が求まるため，

前処理として次元圧縮のプロセスが行われる．一般的には

PCA （Principal Component Analysis）を適用する事で、計

算コストの削減及び独立成分の数の調整を行っている．独

立成分の数の決め方は，累積寄与率が 99%以上になるよう

に決める方法や AIC，MDL での推定を用いて決める方法

[4]などがある． 

独立成分の数をK とするとき，データ行列X は次のよ

うに圧縮される．  
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ここで  Kk vvvV ,,, 21   PK  である． newX に ICA

を適用し，
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とすることができる． Wは混合され圧縮されている各

触覚情報を独立成分に分離する KK  の行列である．こ

こでY は分離された触覚情報の独立成分であり，各列は



 

 

その触覚情報の 2 次元センサ表面上での空間的パタンを表

している．また，元の計測された触覚情報のデータに対す

る混合行列である
1)( T

KWV の各列はその空間的パタン

に関する時系列変化のパタンを表している．本研究では分

離アルゴリズムの中の一つである fastICA[5]のアルゴリズ

ムを用いて空間 ICAを行った． 

2.2 時系列クラスタリング 

空間 ICA を触覚センサ出力に適用することで，得られる

触覚情報の空間的分布パタンとそれに関する時系列変化パ

タンは，各対象によって発生する接触の細分化された時空

間の情報を表している．各対象に関する触覚情報としてま

とめるためには，得られた結果をさらに関連付けさせる必

要がある． 

そこで，ある対象が触覚センサに触れたときに，対象に

触れられた各センサの出力値の時系列変化傾向がお互い似

ていることから，同じ対象からなるセンサ出力値の時系列

変化を似た傾向を持っており，その接触時間がほぼ同じで

あると考えられる．従って，変化傾向の類似度と接触開始

時刻に関する距離関数を定義したクラスタリング

（ISODATA）を行うことで，対象に関する独立成分同士

を関連付けさせる．時系列パタンの類似度を測る尺度とし

ては，重み付きの相互相関を導入しており，各時系列変化

パタンの波形に移動平均を用いたスムージング，微分処理

によるゼロクロス検出を適用し接触開始時刻を特定する．

その手順を Fig.2に示す． 

解析の中での距離関数は， 

  (  相互相関の最大値)   
接触開始時刻の差

データ全体の長さ
   (6) 

と定義し，時系列変化パタン同士の類似度が高く，接触

開始時刻の差が小さいほど，同じ対象からなる独立成分で

ある可能性が高いと評価する． 

3．実験 

3.1 実験に用いたデータ 

一般的に日常生活で複数の対象から得られる触覚情報は，

計測される時間も対象によって異なり，Fig.3(1)のようなタ

イミングで観測される．また，センサ表面の 2 次元空間上

でその接触面同士が混在しており，Fig.3(2)のように重なり

を作る場合がある．ここでは，複数の対象による触覚情報

は Fig.3 で示す各時空間での重なりの条件の組み合わせで

あると考え，各重なりあった触覚情報を正しく分離できる

ことを確かめるために実験を行った． 

接触を行う対象の数は 2 つとし，触覚センサの表面での

接触場所と接触するタイミングは事前に決めず，それらが

時空間で重なっている場合や接触時刻が同じでも触り方が

完全に異なる対象に対して検証を行った．Fig.3 のように接

触時間の重なり 4 通り，接触面の重なり 2 通り，接触の仕

方が似ているときとそうではないときの 2 通りで合計 16

の条件下でデータ取得を行った． 

実験では Fig.4 の圧力分布センサを平面上において，人

の手でセンサ上を触って各条件での触覚情報を記録した．

触覚情報は，圧力分布センサの中に埋め込まれている 25×

18 個のセンサからある時刻に置ける全体のセンサの出力を

一つのフレームとして計測される．各条件において計測周

波数 30Hz で 128 フレーム間のデータを取得した．計測し

たデータの例を Fig.5 に示す．Fig.5(a)は各対象による接触

が時間的にどっちかに含まれる条件と空間的な重なりがな

い条件の組み合わせでのデータで，Fig.5(b)は空間的な重な

りがある条件でのデータである． 

3.2 結果  

まず，各対象による接触面同士が重ならない場合は，接

触時間が完全に一致する条件以外のすべての接触時間の重

なりの条件と接触の仕方の組み合わせの条件に対して，そ

れぞれの対象に関する空間パタンとそれに関する時系列変

化を分離・抽出することができた．Fig.5 でのデータを解析
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Figure 2  時系列クラスタリングの手順 Figure 3 データ取得での条件設定 

 



 

 

した結果を Fig.6 に示す．接触時間が完全に一致する条件

においては，接触の仕方によって結果が異なり，接触の仕

方が異なるのであれば別の対象によるものであるという結

果が得られ，各対象の接触の仕方によっても触覚情報がそ

れぞれ分離抽出可能であることが確認された． 

しかし，空間で接触面同士が重なる場合，重なった部分

はそれぞれの対象の時系列変化を全部含めているため，空

間 ICA ではその重なった空間が別の独立成分として分離さ

れた．それに関する時系列変化もそのまま両方の対象の時

系列変化を含めた結果となり，2 つの対象による情報とし

てまとめることができず，3 つの対象による触覚情報の分

離・抽出に当てはまるような結果が得られた．これは，各

接触面が空間上で離れていても，同じ対象から触れられた

センサの出力の時系列変化同士は似た特徴を持つと定義し

ており，これらの重なった部分を分けるためには時系列変

化以外にも用いられる特徴量が必要になる．用いられる特

徴量としては，センサ表面での各エレメントの隣接関係な

ども考えられるが，単純に各接触面同士の距離の近さでは

空間で完全に重なった情報を分離することは不可能である．

この問題に対しては，すでに分離抽出した対象の空間的接

触情報からの距離に基づいて両方に属すると判断する方法

や，圧力変化値以外の特徴量を取り入れ，再度分離抽出を

試みなどの方法が考えられる． 

4．まとめ 

日常生活でロボットが触覚を使って人と自然なコミュニ

ケーションを行うためには，複数の対象から生じる触覚情

報を扱えることが必要である．本研究では，未知の触覚情

報を対象毎による異なる触覚の時系列変化に基づいて混合

された情報を分離抽出する手法として，空間 ICA と時系列

クラスタリングを用いた． 

複数の対象からの触覚情報同士の重なり合いを時間と空

間において分類し，各対象に分離する実験を行った．それ

より，各対象に関する空間での接触面の位置や接触の仕方

を分離抽出することが確認できた．しかし，異なる対象に

よる接触の仕方がある空間でそのまま混合された時系列デ

ータとして計測される場合は，それぞれの時系列変化を別

のものとして取り出すことが難しく，正しく分離ができな

い問題があった．今後の課題として，センサ同士の隣接情

報を用いることによって既に分離抽出した対象の触覚情報

との関連付けすることを試みるほか，圧力変化以外に，ず

れや移動速度などの時間と空間を取り入れた特徴を用いた

手法の検討が挙げられる． 
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