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深層学習した和紙テクスチャの潜在空間の探索手法を用いた
繊細な動的Small Multiple Texturesの洗練化 ∗

○佐藤 信 (岩手大学理工学部)

Figure 1: Refining nuanced Small Multiple Textures (SMTs): from left to right, a pixel pattern

generated with a fluid simulation method, its quantified pixel pattern, SMTs generated using the

quantified pixel pattern and a texture sequence, and refined SMTs which was generated using another

texture sequence.

概 要

本稿では，繊細な和紙の動的 Small Multiple Textures

の洗練化が可能であることを示す．テクスチャの生成に

は，深層学習したテクスチャの潜在空間を用いることに

より繊細な動的テクスチャを生成するための既提案手法

[1] を用いる．コンテンツの制作過程では，調節を繰り

返しながら意図にあうようにコンテンツを洗練化するこ

とが重要であることから，既提案手法では，生成される

動的テクスチャの微調節が可能なように手法の設計がお

こなわれている．ここでは，既提案手法の内部でおこな

われる潜在空間の探索において，類似度探索区間を微調

節することにより動的テクスチャの洗練化が可能である

ことを示す．既提案手法は，落ち着いた雰囲気の和を表

現するコンテンツの制作に適した手法であるといえる．

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動的 Small Multiple Textures

を生成するための既提案手法 [1] において，繊細な動的

テクスチャの洗練化が可能であることを示す．[1] での

提案手法の特徴は，次のとおりである．

∗Refining Nuanced Dynamic Small Multiple Textures Using
Search Method for Deep Learned Washi Texture Latent Spaces

• 学習したテクスチャの潜在空間を探索することに
より，滑らかに類似度が変化する補間テクスチャ

列を生成する．テクスチャの類似度の基準として，

MSSIM(Mean Structural Similarity) [2] を用いる．

• 生成した補間テクスチャ列に含まれるテクスチャを，
動的に変化するパターンに写像する．動的パターン

の生成には，コンピュータ・グラフィックスにおいて

よく用いられる，流体の動きを視覚的にシミュレー

ションするための手法を用いる．

• テクスチャの類似度に基づいて，動的テクスチャを
意図にあわせて直感的に洗練化することが可能であ

る．それを実現するために，学習したテクスチャの

潜在空間の探索手法，および，動的パターンの量子

化を用いた写像手法を有効に用いている．

この手法の目的は，コンテンツを制作するための素材

の選択での自由度を大きくすることである．落ち着いた

雰囲気の和を表現するコンテンツの制作に適した手法で

あるといえる．

これ以降の構成について，簡単に説明する．2節では，

関連研究との比較をおこなう．そして，繊細な動的 Small

Multiple Texturesを生成するための既提案手法につい

て，3節において説明する．4節では，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

2.1 テクスチャ生成

コンピュータ工学においてテクスチャは重要な役割を

担うことから，様々な応用を目的としてテクスチャに関

する研究がおこなわれている．

例えば，コンピュータ・グラフィックス分野において

は，コンテンツの制作に用いるためのテクスチャの生成

手法が多数提案されている．また，機械学習の分野では

各種の応用を目的として，学習によりテクスチャを生成

するための研究が盛んにおこなわれている．

コンピュータ・グラフィックス分野でのテクスチャの

生成に関連する研究には，[3]がある．その手法では，予

め定義した数学的な変換を用いて乱数を変換することに

より，手続き的にテクスチャを生成している．大理石の

ようなテクスチャの生成には，よく用いられる手法であ

る．しかし，テクスチャを生成するために定義した変換

とそれにより生成されるテクスチャとの関係が直接的で

ないことから，新しいテクスチャを生成するための変換

を考える場合などには生成されるテクスチャを予測する

のが困難な場合が多いといえる．

一方，予め用意したテクスチャを基準として，それに

類似なテクスチャを生成しようとする手法が多数発表さ

れている．それらの手法には，テクスチャの合成による

ものと，テクスチャの学習によるものがある．

合成によるテクスチャ生成では，テクスチャ・パッチ

の特徴を基準としてパッチを合成する (組み合わせる)こ

とにより，類似なテクスチャを生成する [4] ．合成する

テクスチャ・パッチの選択および配置などが必要となり，

組み合わせ問題を解くための計算コスト (時間およびメ

モリ量)が大きい手法である．また，十分な個数のパッ

チを用意しない場合には，パッチの継ぎ目が不自然にな

る可能性がある．

テクスチャ生成に学習を用いる手法には，合成による

テクスチャ生成において学習によりテクスチャ・パッチ

の選択をおこなう手法も含まれるが，多様な類似度をも

つテクスチャを高品質に生成することが可能になったの

は，パッチの合成とは全く別の発想に基づく手法である

深層生成モデルを用いたテクスチャ生成手法が発表され

てからである．深層生成モデルを用いると，テクスチャ・

データから特徴を表現する潜在空間を直接的に学習する

ことが可能であり，学習した潜在空間から学習に用いた

テクスチャに類似の特徴をもつ多様なテクスチャを生成

することが可能である．深層生成モデルを用いたテクス

チャの学習には，大量の計算資源を必要とするが，学習

したモデルの潜在空間からテクスチャを生成するための

計算コストは比較的小さいといえる．

本稿では，深層生成モデルにより学習した潜在空間を

探索するための既提案手法 [5]での和紙テクスチャの学習

モデルを用いる．和紙テクスチャの学習には，深層生成

モデルであるDCGAN (Deep Convolutional Generative

Adversarial Network) [6] を用いた．

2.2 深層生成モデル

本稿では，深層学習 (deep learning) [7] の学習モデル

のひとつであるDCGANにより学習した和紙テクスチャ

の学習モデルを用いて，動的テクスチャを生成し洗練化

をおこなう．

DCGANは，深層学習モデルのなかの深層生成モデル

(deep generative model)に含まれる学習モデルである．

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) [8] および

GAN(Generative Adversarial Network) [9] などの，深

層生成モデルが発表され，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．

3 繊細な動的テクスチャの洗練化

3.1 動的テクスチャの生成

アルゴリズム 1に，[1]での既提案手法を示す．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

スチャ画像 T を生成する．そして，T の中から意図に
あわせてテクスチャ画像を選択し，[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 [11]

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
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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.

生成する (量子化については，[1] 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 潜在空間の探索による洗練化

本稿で用いる [1] での手法は，コンテンツの制作に用

いる素材を生成するための手法であり，[5], [10], [12] に

関連する研究である．

それらの研究では，和紙テクスチャの学習モデルによ

り生成した多様な類似度をもつ和紙テクスチャを用いる．

[5] は，類似度が滑らかに変化する補間テクスチャ列の

生成手法であり，2種類の探索区間を基準として用いて

区間木探索をおこなう．それらの探索区間は，潜在空間

から生成する補間テクスチャ列に含まれるテクスチャの

類似度の変化を制約するための類似度探索区間，および，

補間テクスチャ列の端点となるテクスチャを生成するた

めの潜在空間上の点を端点とする探索区間である．一般

的な区間木探索との相違点は，2種類の区間上の探索点

の更新をおこないながら探索をおこなうこと，および，

連続な実数値の区間を対象に探索をおこなう点である．

これらの探索区間を調節することにより，生成される補

間テクスチャ列を意図にあうように調節することが可能

である．繊細な和紙の質感を表現するコンテンツを制作

するための手法を構築するために重要な役割を担う手法

である．

コンテンツを制作する場合には，意図にあうように微

調節を繰り返すことにより洗練化をおこなうことが重要

であるといえる．そのために [1] では，生成される動的

テクスチャの微調節が可能であるように設計をおこなっ

た．具体的には，アルゴリズム 1の Step 1において生

成する補間テクスチャ列，および，Step 3でおこなう

∗from [1]

ピクセル・パターンの量子化のレベルの調節により，生

成される動的テクスチャの微調節が可能である．

本稿では，アルゴリズム 1の Step 1での補間テクス

チャ列の生成において，潜在空間の探索の基準として用

いる探索区間を調節することにより，生成される動的な

和紙テクスチャを微調節することにより洗練化をおこ

なう．

4 実験結果と検討

4.1 和紙テクスチャの学習

アルゴリズム 1の Step 1での和紙テクスチャの生成

および補間テクスチャ列の生成には，[5]での和紙テクス

チャの学習モデルを用いた．そこでは，深層生成モデルの

ひとつであるDCGAN (Deep Convolutional Generative

Adversarial Network) [6] を用いることにより、和紙の

テクスチャの学習をおこなった．訓練に用いた和紙のテ

クスチャ画像の例を，図 2に示す．

図 3は，和紙のテクスチャを学習した DCGANの生

成器 (generator)の入力に乱数を与えることにより生成

したテクスチャである．

図 4は，特徴が滑らかに変化するように生成した補間

テクスチャ列の例である．始めに，図 3と同様にして，

乱数により和紙に類似の複数のテクスチャを生成した．

その中から，補間テクスチャ列の補間の端点として用い

るためのテクスチャを対話的に選択し (グラフの両端の

テクスチャ)，選択したテクスチャの特徴を補間するよう

にテクスチャ列を生成した (グラフの両端のテクスチャ

の間のテクスチャ)．補間テクスチャ列の生成では，テク

スチャの類似度基準としてMSSIMを用いた．

図 4の上部のグラフは，生成した補間テクスチャ列に

含まれる各テクスチャについて，MSSIMの値を示した

ものである (丸印)．MSSIMの計算に用いる参照テクス

チャには，補間テクスチャ列の左端のテクスチャを用い

た．参照テクスチャと比較したテクスチャとの類似度が

大きい場合には，MSSIMの値が大きくなる．同一のテ

クスチャを比較した場合には，MSSIMの値は 1である．

また，補間テクスチャ列に含まれる各テクスチャを生成

した潜在空間上の点について，それらの相対的な位置を

グラフに示した (三角印)．潜在空間上の位置の表現には，

補間テクスチャ列の一方の端点のテクスチャに対応する

潜在空間上の点からの正規化距離を用いた．正規化には，

補間テクスチャ列の端点となるテクスチャを生成した潜

在空間上の 2点間の距離を用いた．

図 4の下部のグラフは，生成した補間テクスチャ列に

含まれる各テクスチャのMSSIMの値と，探索において
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Figure 2: Examples of Washi texture images used to train DCGAN.

Figure 3: Generated Washi textures using randomly sampled latent space vectors.

Figure 4: Washi texture interpolation using learned latent space.

(a) (b) (c) (d) (e)

Figure 5: Refining nuanced Small Multiple Textures (SMTs) by adjusting the level of quantification: (a) a pixel

pattern generated with a fluid simulation method, (b) its quantified pixel pattern with quantification level 10, (c)

with quantification level 25, (d) SMTs generated using (b), and (e) SMTs generated using (c).

基準として用いた類似度探索区間 (MSSIM intervals)と

の関係を示したものである (矢印)．

4.2 量子化レベルの調節による洗練化

図 5は，アルゴリズム 1の Step 2から Step 4によ

り，動的 Small Multiple Texturesを生成した例である．

ここでは，Step 2でおこなう量子化のレベルを調節す

ることにより，生成されるテクスチャの調節をおこなっ

た．なお，量子化には，自己組織化マップ [13] を用いた

学習手法 [14] を用いた (詳細は，[1] を参照)．

図 5(a) は，アルゴリズム 1の Step 2において流体計

算により生成したピクセル・パターンである．(b)および

(c)は，Step 3において生成した量子化したピクセル・

パターンである．そして，(d)および (e)は，Step 4に

おいて生成した動的 Small Multiple Texturesのなかの

4
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(a)

(b) (c) (d) (e)

Figure 6: Generating dynamic Washi Small Multiple Textures (SMTs): (a) A generated interpolating texture

sequence using a latent space search method, and (b),· · · ,(e) a dynamic SMTs sequence generated with (a).

(a)

(b) (c) (d) (e)

Figure 7: Refining dynamic Washi Small Multiple Textures (SMTs) in Figure 6: (a) a generated texture sequence

for refinement, and (b),· · · ,(e) a dynamic SMTs sequence refined with (a).

あるフレームである．なお，(b)および (d)は量子化レ

ベル 10であり，(c)および (e)は量子化レベル 25であ

る．量子化レベルは，自己組織化マップのニューロンの

個数に対応する．

4.3 潜在空間の探索区間の調節による洗練化

図 6, 7 は，アルゴリズム 1を用いて動的 Small Multi-

ple Texturesを生成した例である．ここでは，アルゴリ

ズム 1の Step 1で生成する補間テクスチャ列を調節す

ることにより動的テクスチャの洗練化をおこなった．図

6(a)は，生成した補間テクスチャ列である．補間テクス

チャ列の生成では，始めに，両端のテクスチャを対話的に

選択した．そして，[5]での潜在空間の探索手法を用いて，

選択したテクスチャを補間の端点とする類似度が滑らか

に変化する補間テクスチャ列を生成した．探索において

類似度の変化を制約するための類似度探索区間 (MSSIM

intervals)は，両端のテクスチャの類似度の差の値を均等

に分割するように設定した (図 4と同様)．各区間につい

て類似度の条件を満たすテクスチャを 1つずつ探索する

ことにより補間テクスチャ列を生成した．MSSIMによ

る類似度の計算では，補間テクスチャ列の左端のテクス

チャを参照テクスチャとして用いた．(b),· · · ,(e)は，(a)

を用いて生成した動的 Small Multiple Texturesのなか

の連続するフレームである．

図 7では，図 6で生成した動的テクスチャを微調節す

ることにより，テクスチャのパターンが僅かに強調され

るように洗練化をおこなった．図 7(a)は，洗練化に用い

た補間テクスチャ列である．(b),· · · ,(e)は，(a)を用い

て洗練化した動的 Small Multiple Texturesである．こ

れらは，図 6(b),· · · ,(e)とそれぞれ，同一のフレームで

5
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あり，同一のピクセル・パターンおよび量子化ピクセル・

パターン (アルゴリズム 1,図 1, 5 を参照) を用いて生成

した．

図 8は，図 7(a)の補間テクスチャを用いて生成した

動的 Small Multiple Texturesである．テクスチャ列は，

左上のテクスチャから開始し，右下のテクスチャで終了

する．これらのテクスチャのみを用いて，滑らかに変化

する動画を作成可能であることを確認できた．

4.4 検討

図 2, 3および 4では，アルゴリズム 1のStep 1で用い

た和紙のテクスチャを学習したモデルの状態を確認して

いる．DCGANの訓練に用いた和紙のテクスチャ(図 2)

と訓練した DCGANの生成器の入力に乱数を与え生成

したテクスチャ(図 3)とを比較すると，訓練に用いた和

紙のテクスチャに特徴が類似なテクスチャを生成可能で

あることが分かる．図 4では，アルゴリズム 1の Step 1

で生成した補間テクスチャ列を確認している．対話的に

選択したテクスチャを補間の端点として，特徴が滑らか

に変化する補間テクスチャ列を生成可能であることが分

かる．図 4の上部のグラフからは，特徴が滑らかに変化

していることを，視覚的に確認できるばかりではなく，

MSSIMの値からも確認できる．また，各テクスチャの

類似度にあわせて，テクスチャを生成した潜在空間上の

点の相対的な位置が変化していることが分かる．図 4の

下部のグラフからは，潜在空間の探索に用いた類似度探

索区間の各区間から 1つのテクスチャが選択され，類似

度探索区間に設定したように滑らかに類似度が変化する

補間テクスチャ列を生成可能であることが分かる．

図5は，量子化レベルの調節により動的Small Multiple

Texturesを洗練化した例である．図 5(a) と (b)および

(c) を比較すると，流体計算により生成したピクセル・

パターンにあわせてピクセル・パターンの量子化が可能

であり，量子化レベルの調節により量子化ピクセル・パ

ターンを調節可能であることが分かる．これらと (d)お

よび (e)から，量子化レベルの調節により，流体計算に

より得られるパターンにあわせた動的テクスチャの洗練

化が可能であることが分かる．

図 6および 7 では，アルゴリズム 1の Step 1で生成

する補間テクスチャ列の調節により動的 Small Multiple

Texturesの洗練化をおこなっている．動的テクスチャの

生成に用いる補間テクスチャ列を図 6(a)から図 7(a)の

ように微調節することにより，同一のピクセル・パター

ンおよび量子化ピクセル・パターンを用いて生成される

動的テクスチャを図 6(b),· · · ,(e)から図 7(b),· · · ,(e)のよ
うに微調節することが可能であることが分かる．各図の

(a)の補間テクスチャ列は，[5] での手法を用いることに

より，補間の端点となるテクスチャのみを指定すること

によりアルゴリズムを用いて生成可能であり，[12] のよ

うに，生成した補間テクスチャ列について対話的に洗練

化を繰り返すことも可能である．このように，対話的に

微調節しながらアルゴリズムにより補間テクスチャ列を

生成可能であるので，アルゴリズム 1を用いると動的テ

クスチャの洗練化の繰り返しが容易である．

図 8は，図 7(a)の補間テクスチャ列を用いて，アル

ゴリズム 1により生成した動的テクスチャである．流体

内で粒子の密度が拡散するように，繊細なテクスチャを

用いて生成したパターンが変化する動的テクスチャを生

成可能であることが分かる．

5 おわりに

本稿では，動的 Small Multiple Texturesを生成する

ための既提案手法 [1]において，繊細な動的テクスチャの

洗練化が可能であることを示した．既提案手法の特徴は，

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

間の探索などを用いて，テクスチャの類似度に基づき動

的テクスチャを生成する点である．本稿では，潜在空間

の探索により得られる補間テクスチャ列を微調節するこ

とにより，意図にあわせて動的テクスチャを洗練化する

ことが可能であることを示した．既提案手法の目的は，

コンテンツを制作するための素材の選択での自由度を大

きくすることであり，落ち着いた雰囲気の和を表現する

コンテンツの制作に適した手法であるといえる．今後の

課題としては，多くの種類のテクスチャによる動的テク

スチャの生成，意図にあわせたピクセル・パターンの生

成手法に関する研究がある．また，各種の繊細なテクス

チャの学習を必要とする分野へ，既提案手法でのテクス

チャの学習の知見を応用することも重要な課題である．
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Figure 8: Generated dynamic Washi Small Multiple Textures (SMTs): the texture sequence of the SMTs starts

at top left and ends at bottom right.
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