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風鈴音にあわせた動的な和紙テクスチャの生成のための
潜在空間の探索区間のガンマ補正

佐藤 信1

概要：本稿では，深層生成モデルを用いて学習したテクスチャの潜在空間を探索するための既提案手法に
ついて，類似度探索区間のガンマ補正を提案する．類似度探索区間とは，潜在空間上で探索された補間点

列から生成される補間テクスチャ列について，テクスチャの類似度の変化の滑らかさを調節するためのパ

ラメータである．ここでは，類似度の調節をより容易にするために，類似度探索区間にガンマ補正をおこ

なう．そして，風鈴の音にあわせて変化する和紙の Small Multiple Texturesを生成するための既提案手法

においてここで提案のガンマ補正を用いることにより，生成される動的テクスチャを意図にあわせて調節

することが可能であることを示す．提案手法は，落ち着いた雰囲気の和を表現するコンテンツを制作する

ために適した手法である．

Gamma Correction on Latent Space Searching Intervals
for Generating Dynamic Washi Textures with Wind Chime Sounds

Makoto Satoh1

Abstract: This paper presents a gamma correction method of similarity searching intervals on the proposed
method for searching the texture latent spaces learned with deep generative models. The similarity searching
intervals refer to the parameter to adjust the smoothness of the texture similarity variation of the interpolat-
ing texture sequence, which is generated from the interpolating points searched in a learned latent space. In
this paper the similarity searching intervals are gamma corrected to make the adjustment of the generated
texture similarity easier. Then, it is shown that the dynamic textures which are generated using the proposed
method for generating Small Multiple Textures varying with wind chime sounds, can be adjusted with the
gamma correction method, as intended. The method is suitable for creating artistic contents representing
relaxing japanese traditional ambiente.

1. はじめに

本稿では，深層生成モデル (deep generative model)によ

り学習したテクスチャの潜在空間を探索するための既提案

手法 [10] について，類似度探索区間のガンマ補正を提案す

る．類似度探索区間とは，潜在空間上での探索によりえら

れる補間点列から生成される補間テクスチャ列について，

テクスチャの類似度の変化の滑らかさを調節するためのパ

ラメータである．類似度探索区間にガンマ補正をおこなう

ことにより，次のことが可能となる．

1 岩手大学
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• 類似度が非線形に変化する補間テクスチャ列の生成，
および，類似度の均一な変化からの偏りの調節

• 区分的なガンマ補正による補間テクスチャ列の類似度
の変化の非線形度の柔軟な調節

探索により生成した補間テクスチャ列は，風鈴の音にあ

わせて変化する和紙の Small Multiple Texturesの生成 [12]

に用いることが可能である．[12] は，落ち着いた雰囲気の

和を表現するコンテンツを制作するために適した手法で

ある．

これ以降の構成について，簡単に説明する．2節では，

着想および関連研究について説明する．そして，3節では，

潜在空間の類似度探索区間のガンマ補正について述べる．
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4節では実験結果を示しそれについての検討をおこなう．

そして最後に，5節で本稿のまとめと今後について述べる．

2. 着想および関連研究

2.1 聴覚情報と視覚情報とを関連付けるという着想

聴覚情報と視覚情報とを関連付けることは，長年にわた

り研究者の興味をひきつけてきたテーマであり，多数の研

究が存在する ( [6], [8], [14] ) ．また，聴覚情報のなかでも

ある種類の音には聴くものをリラックスさせる効果がある

ことは，日常的な経験から広く認められているといえる．

例えば，よく眠るため，または，集中力を高めるためなど

に音楽が効果的である場合がある．

そのような音の効果について，[1]では心理学的に研究が

おこなわれている．一方，環境音楽（アンビエント音楽）

に代表される，リラックスするため，または，落ち着いて

考えるための音楽が発表され音楽愛好家などに鑑賞され始

めたのは，1970年代後半からである．そして 1980年代に

は，環境音楽と映像とを融合した作品の制作が試みられ，

現在でも鑑賞し続けられている名作も制作された．それら

の作品で用いられた映像は，実写したビデオ映像を計算機

により画像処理したものであった．当時は，計算機を用い

て音楽にあわせた動的なテクスチャを生成することは未知

の分野であった*1 ．

その後しばらくの間は，音にあわせた動的なテクスチャ

を計算機により実時間で生成することは困難であるという

状況が長く続いた．そして，2.2節で述べるように，深層

生成モデルを用いた画像生成のための手法の発表により，

機械学習により高品質なテクスチャを生成することが可能

となった．現在は，それらの手法を発展させるための研究

とともに，生成したテクスチャをコンテンツの制作などに

用いるための研究が活発におこなわれている．

本稿の手法は，自然の風を間接的にイメージする風鈴の

音を，手作りによる和紙の繊細なテクスチャに関連付け

るための [11], [12] に関連する手法である．[12] では音に

あわせて流れをイメージするように変化する動的な Small

Multiple Texturesを生成している．それらの手法は，落ち

着いた雰囲気のコンテンツの制作などに適した手法であり，

*1 当時，本稿の著者は，東北大学大型計算機センター (現在の東北
大学サイバーサイエンスセンター) の技官として，計算機システ
ムおよびネットワークシステム (汎用の大型計算機，スーパーコ
ンピュータ，および Unix システムなど) の管理などをおこなっ
ていた．その傍ら，各種のシステムプログラムを設計・開発し，
センターを利用する研究者の方々などに使用していただいていた
(例えば，ジョブのトランスレータである [19] がある．)．それら
のソフトウエアは，勤務していたセンターだけではなく，大阪大
学大型計算機センターなどでも使用していただいていた．そのよ
うななかで，各種の色空間を用いて画像処理システムのためのテ
スト用のパターンを作成する機会があった．環境音楽をよく聴い
ていたので，音にあわせてそれらのパターンを意図するように変
化させることはできないだろうかという着想をえた．しかし，当
時の最先端の計算機および画像処理のための専用のハードウエア
を用いたとしても，そのようなことは実現が困難に思えた．

素材を生成するための新たな手法により素材に多様性をも

たせ，リラックスするためのコンテンツを制作するうえで

の選択肢を広げることが目的である．[12] では，深層生成

モデルにより学習した和紙テクスチャの学習モデルから，

特徴が滑らかに変化する補間テクスチャ列を生成し，音と

テクスチャの写像に用いる．ここでは，補間テクスチャ列

を生成するための潜在空間の探索手法 [10] のパラメータで

ある類似度探索区間についてガンマ補正をおこなう．類似

度探索区間とは，潜在空間上で探索された補間点列から生

成される補間テクスチャ列について，類似度の変化を調節

するためのパラメータである．

2.2 深層生成モデル

機械学習においての生成モデルとは，学習したデータに

類似のデータを生成することが可能な学習モデルであり，

深層学習が発表される以前から存在した．しかし，それら

の学習モデルにより生成されるデータの品質は十分とはい

えなかった．

深層学習 (deep learning) [9] の発表後には，[4] が発表さ

れている．この手法により生成した画像はそれまでの手法

を用いたものと比較すると格段に高品質であるが，コンテ

ンツの制作に用いるためには十分とはいえなかった．

そして，VAE(Variational Auto-Encoder) [7] および

GAN(Generative Adversarial Network) [5] などの，深層

生成モデル (deep generative model)が発表され，学習した

潜在空間から学習データに類似なデータを高品質に生成す

ることが可能であることが示された．そのことから，これ

らの学習モデルは多くの研究者の注目を集め，多くの関連

モデルおよび応用例が発表され続けている．それらのなか

には，生成したデータをコンテンツの制作に用いる研究も

多数存在する．これらのモデルは，学習の対象としている

潜在変数の全域について潜在空間を構築することが原理的

には可能である．そのため，潜在空間から生成したデータ

をコンテンツの制作に用いるような用途に適しているとい

える．

本稿では，GANの関連モデルであるDCGAN(Deep Con-

volutional Generative Adversarial Network) [13] を用いて

学習した和紙の繊細なテクスチャの学習モデルについて，

ガンマ補正を施した類似度探索区間を用いて潜在空間上の

補間点列の探索をおこなう．そして，探索した補間点列か

ら和紙の補間テクスチャ列を生成する．

3. 潜在空間の探索区間のガンマ補正

3.1 類似度に基づく潜在空間の探索

既提案手法 [10] について，これ以降の説明に必要な内容

を説明する．[10] のアルゴリズム 2を，アルゴリズム 1と

して示す (詳細については [10] を参照) ．

アルゴリズム 1では，パラメータの初期設定をおこない，
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Algorithm 1 Washi Texture Interpolation Launcher (Algorithm 2 in [10] )

Prepare a Washi texture model D trained with DCGAN.

Select latent space points which are interpolated: p1 and p2 .

Generate texture images from p1 and p2 using D: T1 and T2 respectively, T1 is used as a reference texture image.

Compute SSIMs between T1 and T1, and between T1 and T2: C1 and C2 respectively.

Set the number of SSIM intervals on which the textures are interpolated based: NS.

Set the SSIM intervals S and interpolation ratios in latent space R:

S = {Si } = { [ Sli , Sri ] }, R = {Ri}
such that Sl1 ← C1, SrNS

← C2, Ri ← −1, Sli ≥ Sri , Srj = Slj+1 ( 1 ≤ i ≤ NS, 1 ≤ j < NS ).

Set current latent space searching interval (ratios): Lc = [ Llc , Lrc ] ← [ 0, 1 ].

Set current SSIM searching interval: Sc = [ Slc , Src ]← [ C1, C2 ].

Note: S and R; global scope and static allocation, Lc and Sc; local scope and automatic allocation.

Set the maximum number of iterations at each recursive level of function WashiTextureInterpolation: NI.

Call function WashiTextureInterpolation ( D,Lc , Sc , T1, p1, p2, NI )

Generate interpolating points pIi← (p2 - p1 )×Ri + p1 ( 1 ≤ i ≤ NS).

Generate interpolating texture images frompIi using D.

[10] のアルゴリズム 3により潜在空間の再帰的な探索をお

こなう．探索では，2種類の探索区間 (現在の類似度探索

区間，および，現在の潜在空間上の探索区間)についての

更新をおこないながら，類似度探索区間に設定された類似

度の変化にあわせた補間テクスチャ列を生成するための潜

在空間上の補間点列を探索する．

初期値の設定について，以下にまとめる．

Step 1 学習モデルの潜在空間上の点 p1と p2を選択し，

各点からテクスチャ T1と T2を生成する．

Step 2 T1を参照画像として，T1との類似度 C1および

T2との類似度 C2を計算する．

Step 3 類似度探索区間 Sを設定する．

Step 4 現在の類似度探索区間 Scおよび現在の潜在空

間上の探索区間Lcの初期値を設定する．

類似度探索区間は，次のように設定される．

S = {Si} = { [ Sli , Sri ] }

Sl1 ← C1, SrNS
← C2, Sli ≥ Sri , Srj = Slj+1

( 1 ≤ i ≤ NS, 1 ≤ j < NS ) (1)

ここで，NS は，類似度探索区間の区間数である．

類似度探索区間の両端 ( Sl1と SrNS
) には上記の値を用い

るが，それ以外には上記の条件を満たす範囲で自由な値を

設定できる．例えば [10] の実験においては，C1と C2とを

等間隔に分割する値を用いた．

また，現在の類似度探索区間 (Sc)の初期値を次のように

与える．Scは，再帰的な探索の過程にあわせて更新される．

Sc= [ Slc , Src ]← [ C1, C2 ] (2)

なお，画像の品質を評価するために多くの基準 [15] が

提案されているが，[10] では，SSIM(Structural Similarity,

[16], [17], [18]) の平均値である MSSIM(Mean Structural

Similarity, [17]) を用いた．MSSIMは，輝度 (luminance)，

コントラスト (contrast) および構造 (structure) に基づく

画像の類似度の評価基準である．ここでも，テクスチャの

類似度基準としてMSSIMを用いる．

3.2 類似度探索区間のガンマ補正

式 (1)の類似度探索区間の類似度の設定値 Sli , Sri につ

いて，次のガンマ補正をおこなう．

S(new) = (
S(current) − C2

C1 − C2
)γ(C1 − C2) + C2 (3)

ここで，S(current)および S(new)はそれぞれ補正前および補

正後の類似度であり，C1 と C2 はそれぞれ T1 と T2 の類

似度である．類似度の計算のための参照画像には T1 を用

いる．また，γ はガンマ補正の係数である．

3.3 類似度探索区間の区分的ガンマ補正

より多様な非線形性を得るために，3.2節で述べた類似度

探索区間のガンマ補正を区分的におこなう．その手法を，

次に示す．

Step 1 類似度探索区間を複数の区間に分割する．

Step 2 分割した各区間について，3.2節で述べたガン

マ補正をおこなう．

4. 実験と結果の検討

4.1 和紙テクスチャの学習および風鈴の音データ

実験では，[10] での和紙のテクスチャの学習モデルを用

いた．学習に用いた和紙のテクスチャ画像の例を，図 1(上

半分)に示す．
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図 1 DCGAN の訓練に用いた和紙のテクスチャ画像（上半分），および，学習した潜在空間

から生成したテクスチャ画像（下半分）の例

Fig. 1 Examples of Washi texture images used to train DCGAN (upper half), and

texture images generated from learned latent space (lower half).

図 2 風鈴音の波形およびスペクトログラム

Fig. 2 Wind chime sound waveform and spectrogram. The spectrogram is composed

of 300 spectra.

学習モデルの生成器を用いてテクスチャを生成すること

により，学習モデルの確認をおこなった．乱数により選択

した潜在空間上の点から生成したテクスチャ画像を，図

1(下半分) に示す．

図 2に，実験に用いた風鈴の音データの波形およびスペ

クトログラムを示す．周波数スペクトルの計算には，FFT

を用いた．FFTのフレームサイズは 2048である．スペク

トルの相対的強度を示すために dBFS値 ([2], [3], [11] ) を

用いた (詳細については [11] を参照)．

4.2 類似度探索区間のガンマ補正

和紙のテクスチャの学習モデル (4.1節) を用いて，3節

で述べたガンマ補正を施した類似度探索区間を基準とし

て用いることにより，学習モデルの潜在空間の探索をおこ

なった．そして，探索した潜在空間上の補間点列から補間

テクスチャ列を生成した．

図 3 の補間テクスチャ列は，γ = 1.0のガンマ補正を用

いて探索した潜在空間上の補間点列から生成した補間テク

スチャ列である．テクスチャの生成では始めに，乱数によ

り選択した潜在空間上の複数の点からテクスチャを生成

し，そのなかから補間されるテクスチャ (補間テクスチャ

列の両端)を選択した．そして，提案手法を用いて，選択

されたテクスチャを補間するテクスチャ列を生成した．図

に示す補間テクスチャ列の両端のテクスチャが選択された

テクスチャである．それらの間に並ぶテクスチャが，探索

された潜在空間上の点から生成されたテクスチャである．

テクスチャ列の左側のテクスチャは，類似度の計算に用い

た参照テクスチャである．参照テクスチャは，補間テクス

チャ列の左端のテクスチャと同じものである．

第 1 行のグラフの丸印は，参照テクスチャと補間テク

スチャ列の各テクスチャとの類似度 (MSSIM値)である．

比較される 2つのテクスチャが全く同じである場合には，

MSSIM値が 1.0となる．テクスチャの類似度が小さくな

るほど，MSSIM値は小さくなる．グラフの三角印は，各

テクスチャを生成した潜在空間上の点の位置である．ここ

では潜在空間上での位置を，潜在空間上での補間の端点を

結ぶ線分上での一方の端点からの正規化距離として示して

いる．なお，潜在空間上での補間の端点とは，補間される
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図 3 類似度探索区間のガンマ補正 (γ = 1.0 )

Fig. 3 Gamma correction of similarity searching intervals: γ = 1.0. The first row

shows the MSSIMs of the interpolated and interpolating textures (circles), and

the locations of the latent space points from which the textures was generated

(triangles). The locations are normalized with respect to the distance between

the latent space points from which interpolated textures was generated. The

second row shows the similarity searching intervals (MSSIM intervals) used in

latent space search (blue scale), and the similarity (MSSIMs) of the generated

textures (green arrows).

図 4 類似度探索区間のガンマ補正 (γ = 0.3 )

Fig. 4 Gamma correction of similarity searching intervals: γ = 0.3. Other description

is same as for Figure 3.

テクスチャに対応する潜在空間上の 2点のことである．潜

在空間上での補間の端点のそれぞれの点から，補間テクス

チャ列の両端のテクスチャが生成されることになる．実験

では，正規化距離を求めるための基準となる一方の端点と

して，図の補間テクスチャ列の左端のテクスチャに対応す

る潜在空間上の点を用いた．

第 2行のグラフの青色の目盛りは，探索において用いた

類似度探索区間である．本稿の探索手法では，類似度探索

区間に設定されている類似度の変化の条件を満たすような

補間テクスチャ列を生成するための潜在空間上の補間点列

を探索する．グラフの緑色の矢印は，補間テクスチャ列の

各テクスチャの類似度を類似度探索区間と対応付けている．

図 4は，γ = 0.3のガンマ補正により探索した潜在空間

上の補間点列から生成した補間テクスチャ列である．それ

以外の説明は，図 3 と同様である．

4.3 類似度探索区間の区分的ガンマ補正

図 5 は，区分的なガンマ補正をおこなった類似度探索

区間を用いて潜在空間を探索することにより生成した補間

テクスチャ列である．2つの区分を用いて区分的にガンマ

補正をおこなった．区分の境界となる類似度には，補間の

端点のテクスチャの類似度の中間値を用いた．各区分の類

似度探索区間のガンマ補正には，それぞれ，γ1 = 1.0 と

γ2 = 0.1を用いた．それ以外の説明は，図 3 と同様である．

図 6 も，区分的なガンマ補正をおこなった類似度探索区

間を用いた潜在空間の探索の例である．各区分の類似度探

索区間のガンマ補正には，それぞれ，γ1 = 2.5と γ2 = 0.1

を用いた．それ以外の説明は，図 5 と同様である．
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図 5 類似度探索区間の区分的ガンマ補正 (γ1 = 1.0, γ2 = 0.1 )

Fig. 5 Piecewise gamma correction of similarity searching intervals: γ1 = 1.0 and

γ2 = 0.1. Other description is same as for Figure 3.

図 6 類似度探索区間の区分的ガンマ補正 (γ1 = 2.5, γ2 = 0.1 )

Fig. 6 Piecewise gamma correction of similarity searching intervals: γ1 = 2.5 and

γ2 = 0.1. Other description is same as for Figure 3

4.4 風鈴音にあわせた動的な和紙テクスチャの生成

図 7, 8 は，図 2 に示す風鈴の音にあわせて生成した動的

な和紙のテクスチャである．音データとテクスチャの写像

には，[12] の派生写像を用いた．図 7 では，γ = 1.5のガ

ンマ補正を施した類似度探索区間を用いて生成した和紙の

補間テクスチャ列を用いた．図 8 では，γ = 0.5のガンマ

補正を用いて生成した補間テクスチャ列を用いた．

4.5 検討

図 1からは，訓練に用いた和紙のテクスチャ画像と訓練

した生成器から生成したテクスチャ画像とを比較すること

により，深層生成モデルであるDCGANを用いて訓練した

生成器から，和紙の繊細な特徴を捉えたテクスチャを生成

可能であることが分かる．

図 3では，類似度探索区間に γ = 1.0のガンマ補正をお

こない潜在空間上の点を探索した．第 1行のグラフに示さ

れる各テクスチャの類似度 (MSSIM)からは，潜在空間上

で探索した各点から生成した各テクスチャの類似度が滑ら

かに変化していることが分かる．また，各テクスチャに対

応する潜在空間上での各点の位置が滑らかに変化している

ことが分かる．参照テクスチャに類似なテクスチャほど，

参照テクスチャを生成した潜在空間上の点に近い点から生

成されている．第 2行のグラフからは，類似度探索区間の

各区間は等間隔のままであることが分かる．γ = 1.0のガ

ンマ補正をおこなっているので，ガンマ補正をおこなって

も値の変化はない．生成された補間テクスチャ列の各テク

スチャの類似度は類似度探索区間のいづれかひとつの区間

に含まれ，各区間と各テクスチャが 1対 1に対応している

ことが分かる．

図 4は，類似度探索区間に γ = 0.3のガンマ補正をおこ

ない潜在空間上の点を探索した例である．図 3と比較する

と，参照テクスチャとの類似度が大きい (類似度が 1.0に

近い)テクスチャが多く生成されていることが分かる．こ

れは，γ < 1.0による類似度探索区間の補正の効果である．

そして，図 3 と比較すると，参照テクスチャを生成した潜

在空間上の点に近い位置から多くのテクスチャが生成され

ていることが分かる．

図 5 は，区分的ガンマ補正の例である．補間テクスチャ

列の両端のテクスチャの類似度の中間値を，類似度探索区

間の区分の境界とした．各区分のガンマ補正に用いたガン
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マ値は，それぞれ γ1 = 1.0と γ2 = 0.1である．各グラフの

左半分が γ1 = 1.0での補正であるので，この部分について

は図 3の左半分と同様の結果である．右半分は，γ2 = 0.1

の補正であるので，図 3と比較して，グラフの中央のテク

スチャに類似なテクスチャが多く生成されている．そし

て，それらのテクスチャを生成した潜在空間上の点は，グ

ラフの中央のテクスチャを生成した潜在空間上の点に近い

ものが多い．

図 6 も，区分的ガンマ補正の例である．補間テクスチャ

列の両端のテクスチャの類似度の中間値を，類似度探索区

間の区分の境界とした．各区分のガンマ補正に用いたガン

マ値は，それぞれ γ1 = 2.5と γ2 = 0.1である．グラフの

左半分が γ1 = 2.5による補正であるので，図 5 の左半分

と比較すると，グラフの中央のテクスチャに類似なテクス

チャが多く生成されている．グラフの右半分は，図 5 と同

様である．図 3と比較すると，図 6 では，グラフの中央部

に類似度が近いテクスチャが多く生成されている．上記の

各グラフについての分析をあわせて考えると，この結果は

納得のいくものである．

図 7と 8 とを比較することにより，ガンマ値を調節する

ことにより，生成される動的テクスチャの微妙なニュアン

スを調節することが可能であることが分かる．

類似度探索区間のガンマ補正により補間テクスチャ列の

調節が可能であるためには，深層生成モデルにより和紙の

テクスチャの変化を滑らかに表現する潜在空間を学習でき

ていること，および，[10] の探索手法により選択したテク

スチャに特徴が類似な滑らかに変化する補間テクスチャ列

を生成可能であることが重要な役割を担っている．そして

それにより，音にあわせて変化する動的なテクスチャの調

節が可能となっているといえる．

なお，本稿で用いた類似度に基づく潜在空間の探索手法

は，深層生成モデルなどの機械学習により学習したモデル

の検査に用いることも可能である．特に，類似度探索区間

のガンマ補正は，学習モデルを詳細に検査する場合に有用

である．

5. おわりに

深層生成モデルにより学習したテクスチャの潜在空間を

探索するための既提案手法 [10] について，類似度探索区間

のガンマ補正を提案した．

提案手法を実装することにより，類似度探索区間のガン

マ補正の有効性を示した．ガンマ補正を施した類似度探索

区間を基準として潜在空間上の補間点列を探索し，そこか

ら生成される補間テクスチャ列に含まれるテクスチャの類

似度の変化の滑らかさをガンマ値を用いて調節することが

可能であることを示した．また，区分的なガンマ補正をお

こなうことにより，テクスチャの類似度の変化の非線形性

を柔軟に調節することが可能であることを示した．提案手

法は，[12] のような，落ち着いた雰囲気の和を表現するコ

ンテンツの制作に用いる素材の生成のために考案したもの

である．提案の探索手法を用いると学習空間を直感的に探

索できることから，深層生成モデルなどの機械学習の学習

モデルの検査などにも提案手法は有用であるといえる．

今後の課題としては，多種類のテクスチャへの適用，多

くの深層学習モデルへの適用，および，さらに柔軟な潜在

空間の探索のための手法の開発などがある．
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図 7 派生写像による動的テクスチャの生成 (γ = 1.5)

Fig. 7 Generating dynamic textures with derived mapping (γ = 1.5): from left to right

texture frame 50, 70, 90, and 110.

図 8 派生写像による動的テクスチャの生成 (γ = 0.5)

Fig. 8 Generating dynamic textures with derived mapping: (γ = 0.5) from left to right

texture frame 50, 70, 90, and 110.
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