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1 はじめに 

 近年，センサやユーザデバイスの発展によっ

て現実空間の様々な要素が情報空間に取り込ま

れ る よ う に な っ た ． 多 く の VR(Virtual 

Reality)・AR(Augmented Reality)コンテンツは，

実世界の情報を視覚的に仮想環境へ取り込むこ

とで，現実世界と同様の活動を可能にしている．

そして実世界から取り込む情報は，視覚だけで

なく，音や触覚などの次の段階へと発展してい

る．その中でも（音声を除く）音情報は，仮想

環境において，オブジェクトの物理特性，環境，

衝撃の力などのユーザにとって環境認識のため

に重要な情報を提供する． 

しかし，VR や AR での実世界を利用したコンテ

ンツでは変化する環境に合わせて音を変える必

要があり，オブジェクトやアクションに対応し

た音を設定するには多大な労力がかかるという

問題がある． 

 そこで，本研究では仮想環境内での動的な音

の生成を目的とし，実世界環境から認識したオ

ブジェクトのマテリアル推定を行い，推定した

マ テ リ ア ル ラ ベ ル を 基 に Generative 

Adversarial Network(GAN)を用いたスペクトログ

ラム画像生成による打撃音の生成手法を提案す

る． 

2 打撃音生成のシステム概要 
 本システムの構成を図 1 に示す．本研究では，

ユーザのカメラで認識したオブジェクトに対し

て，色情報を用いてマテリアルごとのセグメン

テーションを行う．マテリアルと音を関連付け

るための中間情報として，取得したマテリアル

画像から DEP-Net [1]を用いたマテリアル分類を

行う．そのマテリアル情報に基づいて学習した

GAN の Generator によってスペクトログラム画像

を生成する．更に，それを Griffin-Lim アルゴリ

ズム [2]によって音声データへ変換を行うことで，

ユーザへのフィードバッグを行う． 

 

 
 

 
図 1 打撃音生成システム図 

3 オブジェクト画像のパーツ分割による

画像推定 

 画像からマテリアル分類を行うためにまず，

画像された複数のマテリアルからなるオブジェ

クトをマテリアルごとにパーツ分割を行う必要

がある．そのための手法として，オブジェクト

画像を距離・色ごとに近い画素を super pixel 

[3]としてまとめることで色情報を削減し，取得

した HSV 値によって K-Means 法を用いてクラスタ

リングを行う． 

さらに，上記の手法によってマテリアルごと

に分割された画像に対して，打撃音生成のため

に必要なマテリアルラベルの推定を行う必要が

ある．マテリアル推定には，Xue らの DEP-Net 

[1]を使用した．学習には The Greatest Hits 

dataset [4] に含まれるクラスのから布(cloth)，

ガラス(glass)，金属(metal)，紙(paper)，プラ

スティック(plastic)，木(wood)の 6 クラスを教

師ラベルとして選択して学習を行った後，実環

境で取得可能なデータを用いて転移学習(Fine 

tuning)を行った．学習を行った結果，全クラス

において 9割以上の精度が得られた． 

4 GAN を用いたスペクトログラム画像の

生成 

4.1 Generatorと Discriminatorの構成 

本研究では動的な音の生成のために，音声をス

ペクトログラム画像に変換することで GANでの生

成を可能にしている．GAN の入力には 3節で学習 
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図 2 GAN のアーキテクチャ 

したマテリアル分類モデルを Encoder に使用，そ

の出力として得られるマテリアルラベルの one-

hot ベクトル c と乱数ベクトル z を結合したベク

トルを用いた．学習に使用した Generator と

Disciminator のアーキテクチャを図 2に示す． 

Generator は x=G(z,c)の生成を目的とし， [5]

で用いられているような Residual Block を主体

としたアーキテクチャをベースとした．更に，

各 Residual Block 構造の後に [6]によって提案

された SE Block を挟むことによって，より精度

の高い画像の生成を行うことが可能になった．

Disciminator は入力画像がデータセット内の画

像もしくは Generator で生成した画像かを判断し

た確率の D(x)の出力を目的とし，Generator と同

様の Residual Blcok を主体とした構造に，

Projection を導入した構造となっている．両者

とも損失関数には AC-GAN および DRGAN を参考に

して構築した． 

データセットには，3 節でも使用した The 

Greatest Hits dataset[4]を用いてクラスごとに

打撃音を切り出した．教師データは，クラスご

とに打撃開始時間から 0.4 秒間の音声データが提

供され，サンプリング周波数は 44.1kHz である．

この音声データを短時間フーリエ変換(サンプル

点 512,ハミングサイズ 512,ホップサイズ 128)に

よりスペクトログラム画像を生成した．

Generatorの学習にはこの画像を128×128の画像

として生成を行った．学習の optimizer は Adam

を用い，ミニバッチサイズは 64 である． 

4.2 Generatorの学習結果 

 Generator の学習として，6 クラスの教師デー

タのスペクトログラム画像と Generator で生成し

たスペクトログラム画像を図 3 に示す．GAN の定

量 評 価 と し て Fréchet  Inception 

Distance(FID)を用いた．比較モデルとして，

TactGAN と同様のモデル,DCGAN と WaveGAN，更に

SE Block を用いない Residual Block のみの

Generator 構造での学習を FID 値によって比較を 

 

 
図 3 各クラスの教師データと Generator で生成

したスペクトログラム画像 

表 1 FID 値による生成モデル比較 

Method FID 

提案手法 

(ResBlock + SEBlock) 

17.69 

ResBlcok 20.18 

TactGAN 63.21 

DCGAN 37.86 

WaveGAN 22.32 

行った．その結果を表 1に示す． 

5 まとめ 

本研究では，実世界から取得したオブジェクト

画像からオブジェクトの打撃音を生成すること

で，仮想環境内での動的な音を生成する手法に

ついて提案した．打撃音をスペクトログラム画

像として扱うことで GANによる画像生成を可能に

し，データセットに限定されない打撃音の生成

が可能になった．今後の課題としては，GAN の入

力をマテリアルラベルではなく，Encoder によっ

て学習された中間表現を用いることで，より画

像に適合した打撃音の生成ができると考えられ

る． 
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