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深層学習した和紙テクスチャの潜在空間を用いた
繊細な動的Small Multiple Texturesの生成

佐藤 信1

概要：本稿では，深層生成モデルにより学習した和紙テクスチャの潜在空間を用いて，繊細な動的 Small

Multiple Texturesを生成する．提案手法では始めに，テクスチャの類似度の変化のパターンを用意する．

次に，深層生成モデルにより学習した和紙テクスチャの潜在空間の探索をおこない，与えられた類似度の

変化のパターンにあわせて変化する複数のテクスチャを生成する．潜在空間の探索では，深層生成モデル

により学習した潜在空間をテクスチャの類似度に基づき探索するための既提案手法を用いる．環境音楽に

あうような繊細に変化する類似度のパターンを与えることにより，繊細な動的 Small Multiple Textures

を生成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．

Generating Nuanced Dynamic Small Multiple Textures
with Deep Learned Washi Texture Latent Spaces

Makoto Satoh1

Abstract: This paper presents a method for generating nuanced dynamic Small Multiple Textures
using latent spaces of Washi textures learned with a deep generative model. In the method, first, the
variation patterns of the similarity of the textures are prepared. Next, the latent spaces of the Washi
textures learned with the deep generative model are searched, then multiple textures varying with the
given similarity variation patterns are generated. For searching the latent spaces, a proposed method
for searching latent spaces is utilized, searching latent spaces learned with deep generative models
based on the similarity of textures. It is shown that nuanced dynamic Small Multiple Textures can be
generated using the nuanced varying similarity patterns matched with ambiente music. The method
is suitable for creating artistic contents representing relaxing japanese traditional ambiente.

1. はじめに

本稿では，深層生成モデルにより学習した和紙テクスチャ

の潜在空間を用いて，繊細な動的 Small Multiple Textures

を生成する．特徴は，次のとおりである．

• 深層生成モデルを用いて生成した滑らかに類似度が変
化する補間テクスチャ列を，量子化した類似度の変化

のパターンに写像する．

• 動的な繊細なテクスチャの調節が可能である．

1 岩手大学
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類似度が滑らかに変化するパターンの生成には，コン

ピュータ・グラフィックスのための流体シミュレーション

を用いる．

新たな手法を提案することにより，コンテンツを制作す

るための素材の選択の自由度を大きくすることが，本研究

の目的である．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．

これ以降の構成について，簡単に説明する．2節では，

関連研究との比較をおこなう．そして，3節では，繊細な

動的 Small Multiple Texturesの生成手法を提案する．4節

では実装を用いた実験結果を示し検討をおこなう．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．
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2. 関連研究との比較

2.1 聴覚情報と視覚情報との関連付け

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，数多くの

研究が存在する [4], [6], [12] ．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始めたのは，1970年代後半か

らである．そして 1980年代からは，環境音楽と映像とを

融合した作品の制作が試みられ続けている．それらの作品

で用いられる映像は，実写したビデオ映像を計算機により

処理したものが多いといえる．

本稿は，自然の風を間接的にイメージする風鈴の音を，

和紙の繊細なテクスチャに関連付けるための手法 [8], [9],

[10] の関連研究である．ゆったりと変化する落ち着いた雰

囲気の音楽にあわせることを目的として，微調節が可能な

繊細な動的なテクスチャを生成するための手法を提案する．

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) [7] が発表されると，それまで

の生成モデルに深層学習を適用する手法が発表されたが，

それらにより生成される画像はそれまでのものと比較する

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) [5] および

GAN(Generative Adversarial Network) [3] 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．

本稿では，GANの関連モデルであるDCGAN(Deep Con-

volutional Generative Adversarial Network) [11] 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を用いる．

学習モデルの生成器から和紙のテクスチャに類似な繊細な

テクスチャを生成し，それらを用いて動的なテクスチャを

生成する．生成では，テクスチャの視覚的な類似度を基準

として用いることにより写像をおこなう．

Algorithm 1 Generating Nuanced Textures

Step 1

Prepare a Washi texture model M trained with DCGAN.

Generate texture images T using the generator of M.

Generate a interpolating texture images I from T .

Step 2

Create a pixel pattern P with a fluid simulation method.

Step 3

Generate quantified pixel pattern indexes Q from P.

Step 4

Generate nuanced textures by means of mapping I to Q.

3. 繊細な動的テクスチャの生成

3.1 提案手法の概要

アルゴリズム 1に，提案手法を示す．Step 1では，深

層生成モデルにより和紙のテクスチャを学習した学習モデ

ルMの生成器を用いて，和紙に類似なテクスチャをもつ

画像 T を生成する．そして，T の中から意図にあわせて
画像を選択し，[10] での手法により，それらを補間するテ

クスチャ画像列 I を生成する．I は，テクスチャの類似度
が滑らかに変化する画像列である．Step 2では，流体の

視覚的なシミュレーション手法 [13] により，滑らかに変化

するピクセル・パターン P を生成する．Step 3では，学

習によりピクセル・パターン P を量子化し，学習したカ
ラーパレットのインデックスにより構成されるピクセル・

パターン・インデックスQを生成する (量子化については，

3.2節を参照)．Step 4では，ピクセル・パターン・イン

デックス Qと補間テクスチャ画像列 I に含まれるテクス
チャ画像のインデックスとを対応付けることにより，動的

な Small Multiple Texturesを生成する．

3.2 ピクセル・パターンの量子化

3.1節 Step 3でのピクセル・パターン P の量子化では，
自己組織化マップ [14] を用いた学習手法 [2] により，画像

量子化をおこなう．ここでは以下の手順により，量子化関

数 f(px,y )の学習をおこなう．

始めに，Step 2での流体シミュレーションにより得ら

れるフレームの中から学習に用いるためのフレームを選択

する．そして，選択したフレームのピクセル・パターン P
に含まれる各ピクセルの値 px,yを学習データとして，以下

の関数を学習する．

i = f(px,y )

ここで，関数の出力 iは，px,yに対応するパレットの要素

のインデックスである．

次に，学習した量子化関数に，Step 2での流体シミュ
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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 the learned latent space (lower half).

図 2 潜在空間の探索による補間テクスチャの生成

Fig. 2 Generating interpolating textures with the latent space search method described

in [10]; 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).

レーションにより得られる各フレームのピクセル・パター

ン P を入力する．そして，その出力 iを用いて量子化した

ピクセル・インデックス・パターンQを生成する．

4. 実験と結果の検討

4.1 和紙テクスチャの学習

実験では，[8]での和紙テクスチャの学習モデルを用いた．

そこでの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．なお，深層生成モデルとして DCGAN

を用いた．

学習モデルの生成器を用いてテクスチャ画像を生成する

ことにより，学習モデルの確認をおこなった．図 1(下半分)

は，乱数により選択した和紙テクスチャの潜在空間上の点

から生成したテクスチャ画像である．

4.2 補間テクスチャ画像列の生成

図 2は，潜在空間の探索手法 [10] により，和紙テクス

チャの学習モデルから生成した補間テクスチャ画像列であ

る．テクスチャ列の両端のテクスチャ (質感)を補間するよ

うに画像を生成している．両端のテクスチャ画像は，乱数

により生成したテクスチャ画像の中から選択した．テクス

チャの類似度の基準にはMSSIMを用いた．MSSIM値を

計算するための参照画像には，補間テクスチャ画像列の左

側の画像を用いた．

図 2の第 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，

各テクスチャの生成に用い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．
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(a) Generated Washi textures.

(b) 10 level quantification.

(c) 20 level quantification.

図 3 繊細なテクスチャの生成

Fig. 3 Generating nuanced Small Multiple Textures: Washi textures generated with a

learned deep generative model (a), and nuanced Small Multiple Textures gener-

ated with 10 level quantification (b) and with 20 level quantification (c). In (b)

and (c), a pixel pattern (left), its quantified pixel pattern (center) and generated

Small Multiple Textures (right) are shown.

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 ([10] を参照) である．[10] の探索手法で

は，類似度探索区間に設定された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

スチャ画像列に含まれる各テクスチャ画像の類似度とその

画像を生成した類似度探索区間上での位置とを対応付けて

いる．

4.3 繊細なテクスチャの生成

アルゴリズム 1に示す提案手法の実装をおこない，動作

の確認をおこなった．和紙テクスチャの学習モデルには，

4.1 節でのモデルを用いた．

図 3に，アルゴリズム 1の各ステップにおいて得られた

結果を示す．図 3 (a)は，Step 1で生成された補間テクス

チャ画像列 I である．生成方法については，4.2節と同様

である．図 3 (b)の左の図は Step 2での流体シミュレー

ションにより作成したピクセル・パターン P である．図
ではピクセルを拡大している．図 3 (b)の中央の図では，

Step 3でのピクセル・パターン P の量子化において用い
られるカラーパレットの学習状態の確認をおこなってい

る．確認の手順は，次のとおりである．始めに，ピクセル・

パターン P に含まれる各ピクセルについて，量子化関数
を用いて，そのピクセルの量子化のためのカラーパレット

のインデックスを求める．そして，求めたカラーパレット

のインデックスをピクセル・パターンにあわせて配置する

ことにより，ピクセル・パターン・インデックスQを生成
する．ここで，ピクセル・パターン・インデックスに格納

されているインデックスに対応するカラーパレットの値を

用いてピクセル・パターン P を表示したものが，図 3 (b)

の中央の図である．この図は，ピクセル・パターン P を
学習により量子化した結果であるが，提案手法では，量子

化したピクセル・パターンを直接的に用いるのではなく，

次に述べるように，量子化のために用いるカラーパレット
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図 4 動的な Small Multiple Textures

Fig. 4 Dynamic Small Multiple Textures: the texture sequence starts at upper left

texture, and ends at lower right texture.

のインデックスを格納することにより生成したピクセル・

パターン・インデックスQを用いる．図 3 (b)の中央の図

は，量子化関数の学習状態を視覚的に確認するためのもの

である．図 3 (b)の右の図は，Step 4において生成される

Small Multiple Texturesである．Step 1において生成さ

れた補間テクスチャ画像列 I に含まれるテクスチャ画像
を，ピクセル・パターン・インデックスQに対応するよう
に配置することにより生成した．自己組織化マップによる

ピクセル・パターンの量子化レベルは，図 3 (b)では 10で

ある．Step 4での対応付けには，図 3 (a)の左半分のテク

スチャ画像を用いた．

図 3 (c)は，量子化レベルが 20であり，Step 4での対

応付けに図 3 (a)の全テクスチャ画像を用いた．それ以外

は，図 3 (b)と同様である．

4.4 動的な Small Multiple Textures

図 4に，動的な Small Multiple Texturesを生成した例

を示す．テクスチャ列は，左上のテクスチャから始まり右

下のテクスチャで終わる．流体シミュレーションの連続し

たフレームからサンプリングしたピクセル・パターンを用

いて，アルゴリズム 1により生成した．Step 3でのピクセ

ル・パターンの量子化のために用いる自己組織化マップの

学習では，テクスチャ列の始めから 2番目のテクスチャに

対応するピクセル・パターンを訓練データとして用いた．

量子化レベルは 20とした．そして，その学習済み量子化

関数を用いて，全ピクセル・パターンについてピクセル・

パターン・インデックスQを生成した．

4.5 検討

図 1からは，深層生成モデルの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 2では，深層生成モデルの潜在空間の探索手法 [10] を

用いることにより，類似度が滑らかに変化する和紙の補間
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テクスチャ画像列を生成可能であることが分かる．また，

類似度探索区間上での探索位置 (矢印)，および，潜在空間

上での探索位置 (三角印)からは，深層生成モデルを用いる

ことにより，滑らかに変化する和紙テクスチャの潜在空間

を学習できていることが分かる．

図 3からは，和紙の繊細なテクスチャ (質感)を捉えた，

Small Multiple Texturesを生成可能であることが分かる．

図 3 (b)の左と中央の図を比較することにより，ピクセル・

パターンに含まれるピクセルの中で特徴が類似なもの (値

が近いもの)は，近い値を学習したカラーパレットの要素

に対応付けられることが分かる．これについては，[2]と同

様である．図 3 (b)の中央と右の図を比較することにより，

本稿の提案手法では，前述のような性質をもつように設計

したピクセル・パターン・インデックスと滑らかに類似度

が変化するテクスチャ列に含まれるテクスチャとを対応付

けることにより，繊細なテクスチャ・パターンを生成する

ことを可能にしていることが分かる．そして，図 3 (b)と

(c)とを比較することにより，ピクセル・パターンの量子

化レベルを変化させることにより，生成されるテクスチャ

のパターンの微調節が可能であることが分かる．

図 4 からは，繊細な変化をする動的な Small Multiple

Texturesを生成可能であることが分かる．なお，生成した

テクスチャを用いてアニメーションを作成することにより，

これらのテクスチャだけを用いて滑らかに変化するアニ

メーションを制作することが可能であることを確認した．

5. おわりに

深層生成モデルにより学習した和紙のテクスチャの潜在

空間を用いて，繊細な動的 Small Multiple Texturesを生

成するための手法を提案した．特徴は，深層生成モデルを

用いて生成した滑らかに類似度が変化する補間テクスチャ

列を，量子化した類似度の変化のパターンに写像する点で

ある．

提案手法を実装することにより，繊細な変化をする動的

なテクスチャを生成可能であることを示した．特に，和紙

の繊細な特徴を捉えたままで，生成されるテクスチャを微

調節することが可能であることを確認できた．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，生

成したテクスチャと音によるコンテンツの制作，および，

潜在空間の探索のための手法の改良などがある．
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