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動的なSmall Multiple Texturesの生成のための
和紙テクスチャの潜在空間への風鈴音の写像

佐藤 信1

概要：本稿では，風鈴の音にあわせて変化する和紙の Small Multiple Texturesを生成するための手法を

提案する．提案手法では始めに，深層生成モデルを用いて繊細な和紙のテクスチャを学習する．次に，予

め選択された少数のテクスチャの補間テクスチャ列を基準として，類似な変化をする多数のテクスチャ列

を生成するための学習モデルの潜在空間上の補間点列を探索する．そして，視覚情報である和紙のテクス

チャと聴覚情報である風鈴の音とを関連付けるために，探索した補間点列へ音のスペクトログラムを写像

する．実験では，視覚的な類似度基準により，生成したテクスチャ列の類似度の評価をおこなった．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．

Mapping Wind Chime Sounds to Washi Texture Latent Spaces
for Generating Dynamic Small Multiple Textures

Makoto Satoh1

Abstract: This paper presents a method for generating Washi Small Multiple Textures varying with wind
chime sounds. In the method, first, fine Washi textures are learned using a deep generative model. Next,
interpolated point sequences in the latent space of the learned model, which are used for generating a lot of
texture sequences with similar variations, are searched based on an interpolated texture sequence between two
pre-selected textures. Then, sound spectrograms are mapped to the searched interpolated point sequences,
to relate Washi textures, visual information, to wind chime sounds, audio information. In experiments, the
similarities between the generated texture sequences were evaluated with a visual similarity measure. The
method is suitable for creating artistic contents representing relaxing japanese traditional ambiente.

1. はじめに

本稿では，風鈴の音にあわせて変化する動的な和紙の

Small Multiple Textures を生成するための手法を提案す

る．提案手法の特徴を，以下に示す．

• 聴覚情報である風鈴の音と視覚情報である和紙のテク
スチャとの関連付けをおこなう．そのために，音のス

ペクトログラムと深層学習したテクスチャの潜在空間

との写像をおこなう．

• 予め選択された少数のテクスチャから生成した補間テ
クスチャ列を基準として，それに類似な変化をする多
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数のテクスチャ列を生成する．そして，音と生成した

テクスチャとを関連付けることにより，音にあわせて

変化する Small Multiple Texturesを生成する．

提案手法の目的は，落ち着いた雰囲気をもつ動的なテクス

チャを生成することである．生成したテクスチャを，和を表

現するコンテンツの制作のための素材として用いることが

可能である．例えば，sound artまたは sound installation

のための素材として適しているといえる．

これ以降の構成について，簡単に説明する．2節では，

関連研究について述べる．そして，3節では，動的な Small

Multiple Texturesを生成するための手法について説明す

る．実験結果の分析および検討を 4節でおこなう．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

日常生活においては，聴覚情報と視覚情報とを同時に知

覚する場合が多いといえる．そのため，音とテクスチャに

よるコンテンツにおいて，知覚的な自然さを得るためには，

聴覚情報と視覚情報とを関連付けることが重要である．

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，多様な目

的のために研究がおこなわれている．例えば，音楽と視覚

情報とを関連付けるための手法 ( [7]，[14] ), 難聴者の聴覚

を補うことを目的とした研究 ( [5], [12] ) などがある．

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，勉強をするときに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 [1]．

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

ための手法 [9], [10], [11] に関連する研究である．提案手

法では始めに，[9] での多様な類似性をもつテクスチャの

生成手法に拡張をおこない，テクスチャ列の変化が類似な

多数のテクスチャ列を生成する．そして，[11] に変更をお

こなった手法を用いて，生成したテクスチャに音のスペ

クトログラムを写像することにより動的な Small Multiple

Texturesを生成する．提案手法は，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る．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

ることを目的としている．

2.2 深層生成モデル

提案手法では，和紙の繊細なテクスチャを生成するため

に，深層学習 (deep learning) [8] の学習モデルのひとつで

ある深層生成モデル (deep generative model)を用いる．

深層学習で用いられる生成モデルには，VAE(Variational

Auto-Encoder) [6] および GAN(Generative Adversarial

Network) [4] などがある．これらの手法では，学習データ

の特徴を捉えた学習が可能であり，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．そのことから，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) [13] により和

紙のテクスチャの学習をおこなう．そして，学習した潜在

空間に風鈴の音のスペクトログラムを写像することによ

り，動的なテクスチャを生成する．

Algorithm 1 Generating dynamic Small Multiple Tex-

tures
Step 1: Learning Washi textures

Prepare a Washi texture training set D .

Train a DCGAN model using D .

Step 2: Generating Small Multiple Textures

Generate randomly textures using the trained model.

Select favorite textures from the generated textures.

Generate texture sequences of Small Multiple Textures M

similar to the selected textures.

Step 3: Generating dynamic Small Multiple Textures

Prepare wind chime sounds W .

Generate dynamic Small Multiple Textures using W and M .

3. 動的な Small Multiple Texturesの生成

3.1 提案手法

提案手法を，アルゴリズム 1に示す．Step 1では，[10]と

同様にして，DCGAN [13] を用いて和紙のテクスチャを学

習する．Step 2では，Step 1において学習した DCGAN

の生成器を用いて，視覚的な特徴の変化が類似な Small

Multiple Texturesのテクスチャ列を多数生成する．そのた

めに，[9]を拡張した手法を用いる (詳細は，3.2節)．Step 3

では，Step 2において生成した Small Multiple Textures

のテクスチャ列に風鈴音を写像することにより動的なテク

スチャを生成する．[11] と同様に，テクスチャの潜在空間

に音のスペクトログラムを写像するが，ここでは次の手法

により写像をおこなう．

Step 3-1 アルゴリズム 1の Step 2 において生成した多

数のテクスチャ列のなかから，写像に用いるテクス

チャ列M = {Mi} (i = 1, . . . , length(M))を選択する．

Step 3-2 風鈴音のスペクトログラムからスペクトル成分

を選択し，そのノルムを Step 3-1でのMiの生成に用

いた潜在空間上の点 l i に写像する．

Step 3-3 Step 3-2で求めた写像点から和紙のテクスチャ

画像を生成する．

以上により，風鈴の音にあわせて変化する，和紙の質感を

表現した動的な Small Multiple Texturesが生成される．

3.2 特徴の変化が類似な Small Multiple Texturesの

テクスチャ列の生成

3.1節で述べたアルゴリズム 1の Step 2の詳細を，アル

ゴリズム 2に示す．

始めに，乱数により選択した生成器の潜在空間上の点か

らテクスチャを生成する (Step 2-1)．それらのなかから，

特徴の変化の基準として用いるためのテクスチャ T1 およ
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Algorithm 2 Generating Small Multiple Textures

This algoritm is the portion of the algorithm 1 (Step 2).

Step 2-1: Generating Washi textures randomly

Generate Washi textures using the generator G of the DCGAN model trained in algorithm 1 (Step 1).

Step 2-2: Selecting favorite textures

Select favorite textures T1 and T2 from the generated textures.

Set p1 and p2 to the latent space point from which T1 and T2 are generated.

Step 2-3: Generating an interpolated texture sequence between the selected textures

Generate interpolated textures between the selected textures T1 and T2 using a texture interpolation method based on

visual similarity. The latent space points p1 and p2 are used as interpolation end points. (For detailed description see ref. [10].)

Step 2-4: Computing the visual similarity between the selected textures

Compute the SSIM CS between T1 and T2, using T1 as a reference image.

Step 2-5: Generating similar texture sequences

Set the total number of generating texture sequences to NT.

n← 1

while n ≤ NT

Search a latent space pointpR randomly such that CS ≥ CR, where CR is the SSIM between the texture generated frompR

and T1.

Set the total number of generating textures in one texture sequence to NS.

Launch algorithm 3 using G, p1 ,pR , NS and CS to generate a texture sequence similar to the one generated in Step 2-3.

Note; The first NS − 1 of the generated texture sequence form a similar texture sequence.

G , p1 andpR coresspond to D , p1 and p2 in algothtm 3 respectively.

end while

Algorithm 3 Washi Texture Interpolation with three SSIMs Launcher
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 the SSIMs between T1 and T1, and between T1 and T2: C1 and C2 respectively.

Set the number of SSIM intervals: NS.

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

S = {Si } = { [ Sli , Sri ] }, R = {Ri}
such that Sl1 ← C1, SrNS−1

← CS, 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 the iterations at each recursive level of function WashiTextureInterpolation: NI.

Call function WashiTextureInterpolation ( D , Lc , Sc , T1, p1, p2,NI ) (For detailed description of this function see ref. [10].)

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

Generate interpolated texture images frompIi using D .

び T2 を選択する．ここで，T1 および T2 に対応する潜在

空間上の点をそれぞれ p1および p2とする (Step 2-2)．続

いて，視覚的な類似度に基づくテクスチャ補間手法 [10] に

より，T1および T2 を補間の端点として補間テクスチャ列

を生成する (Step 2-3)．次に，T1 を参照画像として，T2

の SSIM(Mean Stractural Simiarity) [15] (CS)を計算する

(Step 2-4)．最後に Step 2-5では，生成する類似なテク

スチャ列の総数にあわせて次を繰り返しおこなう．

Step 2-5-1 乱数により潜在空間上の点 pRを生成する．

T1 を参照画像として pRから生成されるテクスチャの

SSIM (CR)を計算する．CS ≥ CR を満たせばStep 2-

5-2に進む．条件を満たさない場合には，次の乱数を生

成し再び条件判定をおこなう．繰り返し回数が予め設

定した最大の繰り返し数を超えた場合には，Step 2-5

の次の繰り返しをおこなう．

Step 2-5-2 アルゴリズム 3 を用いて，Step 2-3で生成
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図 1 DCGAN の訓練に用いた和紙のテクスチャ画像の例

Fig. 1 Examples of Washi texture images used to train DCGAN.

図 2 学習した潜在空間から生成した和紙のテクスチャ画像

Fig. 2 Washi texture images generated from learned latent space.

した補間テクスチャ列に特徴の変化が類似なテクス

チャ列を生成する．アルゴリズム 3は，[9], [10] を拡

張したアルゴリズムである．アルゴリズム 3では，補

間テクスチャ列の端点に対応する潜在空間上の 2点に

加えて，補間テクスチャ列に含まれるさらに 1つのテ

クスチャに対応する潜在空間上の点を加えた，潜在空

間上の 3点の SSIMに基づいて補間テクスチャ列を生

成する．

Step 2-5では，類似度の変化の基準とする補間テクスチャ

列の端点のテクスチャT1とT2の SSIMによる類似度 (CS)

を計算している．そして，乱数を用いて生成した点のなか

から，T1 を参照画像とした類似度が CS よりも小さいテ

クスチャを生成するような潜在空間上の点 pRを探索する．

そして，p1，pR および CSを用いて，アルゴリズム 3 によ

り補間テクスチャを生成する．生成される補間テクスチャ

列には NS のテクスチャが含まれるが，そのうちの先頭か

ら NS − 1のテクスチャが目的とする特徴の変化が類似な

テクスチャである．

4. 実験と結果の検討

4.1 和紙テクスチャの学習

アルゴリズム 1の Step 1でのテクスチャの学習におい

て用いた和紙のテクスチャ画像の例を，図 1に示す．これ

らの画像を，DCGANの識別機 (discriminator)の入力に

与えるサンプル画像 (real image)として用いた．DCGAN

の訓練方法は，[10] と同様である．学習したモデルの生成

器を用いて，テクスチャを生成することにより学習状態の

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 2 に示す．

4.2 類似な Small Multiple Texturesの生成

アルゴリズム 2 を用いて，特徴の変化が類似な Small

Multiple Texturesを生成した．なお，アルゴリズム 2は，

アルゴリズム 1の Step 2である．図 3(a)では，4.1節に

おいて訓練した生成器を用いて，乱数により選択した潜

在空間上の点からテクスチャを生成した (アルゴリズム

2,Step 2-1)．次のステップで用いるために，左から 2番目

と 4番目のテクスチャを選択した (アルゴリズム 2,Step 2-

2)．図 3(b)は，前のステップで選択したテクスチャを補

間するように生成したテクスチャ列である (アルゴリズ

ム 2,Step 2-3)．補間テクスチャの生成には，視覚的な類

似度に基づくテクスチャ補間手法 [10] を用いた．なお，

[10] では，テクスチャの類似度の基準としてMSSIM(Mean

Structural Similarity) [15] を用いている．図 3(c)は，図

3(b)のテクスチャ列の特徴の変化に類似になるように生成

したテクスチャ列である．(アルゴリズム 2,Step 2-4,2-5)

4.3 風鈴の音にあわせて変化する和紙のSmall Multiple

Texturesの生成

4.2節において生成した特徴の変化が類似な和紙のテク

スチャ列に，風鈴音のスペクトログラムを写像することに

より，音にあわせて変化する動的なテクスチャを生成した．

風鈴音のスペクトログラムの作成には [11] と同様の手

法を用いた．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．そ

して，選択したスペクトル成分を用いて，アルゴリズム

1の Step 3-2でのスペクトル強度のノルムの計算をおこ

なった．

図 4 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．スペクトログラムから生成した

スペクトル強度のノルムの列を，4.2節において生成した

和紙のテクスチャ列に写像することにより，動的な Small

Multiple Texturesのテクスチャ列を生成した．生成したテ

クスチャ列の一部分を，図 5 に示す．生成したテクスチャ

列の類似度の変化を，MSSIMを用いて測定した．

4.4 検討

DCGANの訓練に用いた和紙のテクスチャ画像 (図 1)と

訓練した生成器から生成したテクスチャ画像 (図 2)とを比

較することにより，和紙の繊細な特徴を捉えたテクスチャ

を，訓練した生成器から生成可能であることが分かる．

c⃝ 2018 Information Processing Society of Japan 4

Vol.2018-AVM-102 No.1
2018/7/17



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

0.990

0.995

1.000

 0  10  20

M
S

S
IM

Texture Index

reference

(a) Step 1: randomly generated Washi textures. The second and fourth

textures from the left were selected to be used in the next step.
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(b) Step 2: texture sequence which was generated so as to interpolate be-

tween the selected textures at step 1. The selected ones are at both ends.
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(c) Step 3: texture sequences generated so as to have the feature variations

similar to the sequence generated at step2.

図 3 類似な特徴の変化をもつ和紙テクスチャ列の生成

Fig. 3 Generating Washi texture sequences with similar feature variations. MSSIM

was used for a visual similarity measure.

図 4 風鈴音の波形およびスペクトログラム

Fig. 4 Wind chime sound waveform and spectrogram. The spectrogram are composed

of 300 spectra.
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図 5 風鈴音のスペクトログラムを用いた動的な和紙テクスチャの生成

Fig. 5 Generating dynamic Washi textures using the wind chime sound spectrogram in

Figure 4: the generated texture sequence and the similarities (MSSIMs) between

the generated textures and a reference image. The textures was generated with

the 24th to the 61st FFT spectra.
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図 3からは，アルゴリズム 2を用いることにより，特徴

の変化が類似なテクスチャ列を生成可能であることが分か

る．アルゴリズム 2,Step 2-5では，条件 (CS ≥ CR) を満

たす潜在空間上の点を乱数により探索している．図 3 で

は，探索のリトライ回数の最大値を 9とした．NT = 10と

してテクスチャ列の生成を試みたところ，最大回数までリ

トライをおこなっても条件を満たす潜在空間上の点を探索

できなかったのは 3回である．図 3(a)から分かるように，

選択した 2つのテクスチャの類似度は小さいことから，乱

数による探索には不利な条件であるといえる．このような

条件であっても，類似なテクスチャ列の生成に成功する割

合が 0.7であることから，アルゴリズム 2は実用的な手法

であるといえる．

図 4の風鈴の音データの波形およびスペクトログラムと,

図 5の写像により生成された和紙のテクスチャ列とを比較

することにより，提案手法により，風鈴の音の変化にあわ

せて変化する動的な和紙の Small Multiple Texturesを生

成可能であることが分かる．

深層生成モデルを用いることにより，和紙の特徴の変化

を滑らかに表現する潜在空間を学習できていることが，ア

ルゴリズム 2による特徴の変化が類似なテクスチャ列の生

成を可能にしているといえる．それにより，アルゴリズム

1による音とテクスチャとの写像が可能となっている．

5. おわりに

風鈴の音にあわせて変化する動的な和紙の Small Multi-

ple Texturesを生成するための手法を提案した．深層生成

モデルにより学習した和紙の潜在空間を用いて，特徴の変

化が類似な多数のテクスチャ列を生成するための手法，お

よび，音とテクスチャ列とを写像するための手法を示した．

実験では始めに，深層生成モデルのひとつであるDCGAN

を用いて和紙の繊細なテクスチャの学習をおこなった．次

に，学習した和紙の潜在空間を用いて，特徴の変化が類似

な多数のテクスチャ列を生成した．そして，生成したテク

スチャ列に風鈴の音のスペクトログラムを写像することに

より，音にあわせて変化する動的な和紙の Small Multiple

Texturesを生成可能であることを示した．

今後の課題としては，多種類の音データおよびテクス

チャへの提案手法の適用，写像のための手法の改良，およ

び，Webプログラミングによるアプリケーションの制作な

どがある．
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