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概要

触覚ディスプレイへの応用のため，現実の物体を触った際の様々なデータを収集が広く行わ
れている．しかし，物体を触るという行為には様々な条件が関係しており，これらの条件を考
慮して網羅的にデータ収集を行うことは非現実的である．この問題を解決するため，我々は
深層学習の一手法である Generative Adversarial Network (GAN)を用いて，収集できない条件
のデータの代替となるデータを生成する手法を提案する．本稿では，提案手法実現の第一歩
として，現実の物体を触った際の加速度データを元にデータ生成を行うGANを提案した．こ
のGANは先行研究のものよりシンプルな構成であり，先行研究で行われていなかった 3軸加
速度データを元にしたデータ生成が可能である．提案するこのGANを用いて 9種類のテクス
チャから収集した加速度データを用いてデータを生成した．生成したデータと訓練データを
スペクトログラム化することにより比較したところ，このGANにより訓練データの特徴を捉
えたデータを生成できることがわかった．生成したデータをもとに触覚提示実験を行ったと
ころ，訓練データを用いる場合と変わらないリアリティを実現できることがわかった．また，
GANに入力するラベルデータを操作することで，２つのテクスチャの特徴を合成したデータ
を生成する実験およびラベル割合変化による影響の検証を行った．
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第1章 序論

1.1 研究背景
現在，様々な触覚ディスプレイが開発され，仮想物体に触れることができる様々なコンテ

ンツが実用化されている．ここでいう触覚ディスプレイとは，触覚刺激を人に提示する機器
全般を指すものとする．これらのコンテンツにおいては，仮想物体に触れた際の触感にどれ
だけリアリティがあるかがユーザのコンテンツへの評価を左右する．しかし，現段階の技術
では，現実の物体に迫るような総合的なリアリティある物体の触感の再現には至っていない．
特に，物体表面の質感をリアルに再現することが大きな課題となっている．これの解決が難
しい理由の一つとして，物体を触察する際に関連するパラメータが非常に多いことが考えら
れる．触察とは，手などを用いて物体を触ることで物体の質感などの情報を得ることである．
物体に触る際には様々な条件が関係し，触感が変化する．そもそも触れるという行為とそこ
で起きる現象は双方向性のものであり，触れるものと触られるものの双方の表面形状等の物
理的な性質やそれぞれの動作速度，力のかけ方等が異なれば全く異なる触感が得られる．リ
アリティある触覚提示を実現するためには，これら多数の条件について，振動や物体形状等，
触察に影響を与えうるデータを収集し，分析した上で仮想物体の触感に反映させる必要があ
る．このようなデータを収集し，物体の性質に迫った研究はこれまでにいくつか行われてい
る [1] [2]．しかし，条件の量は膨大であり，これらの研究では収集しきれない条件が存在し
ている．例えば Streseら [2]はペン型機器で様々な条件のデータを収集したが，ペンを物体に
押し当てる角度など決められた条件下のデータのため，それ以外の条件では取れるデータが
変化する可能性が高い．このように，実際の物体からデータを網羅的に収集するのは考慮す
るべき条件が膨大なため非現実的である．収集しきれない条件のデータが存在するというこ
とは，その条件下の物体の正確な触感の再現はできないということにもなる．

1.2 研究目的とアプローチ
本研究では，物体から直接データを収集する手法に代わる新たな手法を提案，実現するこ

とを目的とする．その成果により，仮想物体へのリアリティある触感付与の将来的な実現に
貢献する. 目的実現のためのアプローチとして，網羅的に直接データ収集を行う手法の代わり
に，機械学習を用いて収集済みデータから未収集データの代替となるデータを生成する手法
を提案する．これが実現すれば，様々な条件下におけるデータの解析が可能になるほか，デー
タの収集コストを抑えることができる．また，代替データを触覚ディスプレイの出力に応用し

1



た場合，より豊かな触感の再現が可能になる．このデータ生成手法の想定図を図 1.1に示す．
本論文では，機械学習によるデータ生成の実現の第一歩として，触察時の 3軸加速度デー

タに着目した機械学習によるデータ生成モデルを開発した．触察時の加速度データは主に振
動触覚ディスプレイの出力信号の生成に使用される [3] [4] [5]．また，加速度センサという既
存のセンサ技術との整合性が高いためデータを容易に収集できる．これらの観点から，触覚
ディスプレイへの直接の応用が可能であり，データ収集も容易である加速度データを用いる
のは，提案手法実現の第一歩としては適切であると考えている．

Create generation 
model based on 
recorded data

Generate 
unrecorded 

dataGeneration 
modelUnrecorded

Texture A

Texture B

Texture C

Texture A

Texture B

Texture C

図 1.1: データ生成手法の想定図．収集済みのデータから未収集のデータの代替となるデータ
を生成する

データの具体的な生成手法としては，Generative Adversarial Network (GAN) [6]を用いる．
GANは主に画像生成を行うための機械学習手法であるが，画像の高解像度化や画像の性質合
成さらには音声合成など様々な分野に応用が可能である．実際に音声合成の分野では先行研
究により，人間の発音した場合とほぼ変わらない音声の合成に成功しており [7]，GANを用い
た質の高い時系列データ生成が可能であることが示されている．本論文では，音声合成のた
めの GANであるWaveGAN [7]をベースに振動データ生成用機械学習モデルを構築した．こ
のモデルでは，あらかじめ用意したテクスチャを触察した際に記録した 3軸加速度データを
訓練データとし，9種類のテクスチャを模した 3軸時系列データを生成できる．生成したデー
タは触覚ディスプレイの出力信号に応用することが可能である．また，このモデルでは，モ
デルへの入力データを操作することで，複数の訓練データの特徴を合成したデータを生成す
ることができる．

1.3 本研究の貢献
本研究の貢献は，実際のテクスチャを触察した際の加速度データをベースとした 3軸時系

列データを生成するモデルを作成したことである．このモデルには音声生成用のGANをベー
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スとしたシンプルなネットワーク構成を採用し，先行研究において行われていなかった 3軸
の時系列データの生成が可能である．この生成データを用いることで，訓練データとほぼ同
等のリアリティを持つ触覚提示が可能であることを検証により明らかにした．3軸の時系列
データを生成できたことで，単一の振動信号を用いる触覚ディスプレイのための信号として
の利用にとどまらず，より多くの情報を利用する触覚ディスプレイや，触覚信号そのものの
認識や解析に利用できるデータ生成が可能になった．

1.4 本論文の構成
次章以降の本論文の構成について以下に示す．本章では，本研究の背景および目的とそれ

に対するアプローチについて述べた．続く第 2章では，本研究に関連する先行研究や事例を
述べる．第 3章ではデータ生成に用いる機械学習モデルについて詳説し，実際にデータ生成
を行った結果について述べる．第 4章では生成されたデータを用いて触覚提示実験を行い，そ
の結果を考察する．第 5章では，モデルへの入力データを操作することにより，複数の訓練
データの特徴を合成したデータの生成した結果について考察する．最後に第 6章では，結論
を述べる．
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第2章 関連研究

2.1 触覚ディスプレイについての研究
物体の質感やテクスチャ感を再現するため，様々な触覚ディスプレイが提案されている．Bau

ら [8]は静電気力を用いた触覚ディスプレイを開発した．この手法は，電圧が印加された電極
上に絶縁膜を貼り，絶縁膜上に指を置くと誘電分極により指に吸引力が働くことを利用して
いる．Vezzoliら [9]は超音波によるスクイーズ膜効果を利用した触覚ディスプレイを提案し，
その設計について考察した．Iwamotoら [10]は超音波により空気を振動させ，空中に触覚提
示を行う手法を提案し，実際に触覚提示実験を行った．Ishiharaら [11]は粘性が温度によって
変化する特別なポリマーシート用いて，画像に粘着質の触感を付与する触覚ディスプレイを
開発した．
このように，様々な手法による触覚ディスプレイが提案されているが，特に振動子による機

械振動を用いた触覚ディスプレイについての研究が盛んに研究されている．Culbertsonら [5]
はペンに振動子を取り付け，アクチュエータを振動させることでペンで物体をなぞった時の
触感を再現した．Choら [4]はペンに２つの振動子を取り付けた触覚ディスプレイを用いて，
タブレット上に文字を書く際に既存のペンの書き味を再現するアプリケーションを開発した．
Minamizawaら [12]は振動子を用いて簡単に制作が可能かつ低コストな触覚ディスプレイを
開発し，様々な応用例を示した．Sagaら [3]は指を置くための台座を糸で巻き取ることで振
動触覚提示を行うタブレット装着型の触覚ディスプレイを開発した．これらの手法ではあら
かじめ収集された加速度データを触覚提示信号生成に利用している．このことから，加速度
データをもとにした時系列データ生成を行うことで，生成データを多くの振動触覚ディスプレ
イでの触覚提示に直接応用できると考えられるため，研究目的の実現の第一歩としては，加
速度データをもとにしたデータ生成が適切であると考えている．

2.2 触察時のデータ収集に関連する研究
触覚ディスプレイ上においての物体の質感を再現するため，触察時のデータを収集する研

究が広く行われている．Abdulaliら [1]は，加速度センサと圧力センサとを用いた専用の機器
を PHANToM1に装着し，動作させることで 9種類の素材の表面の情報を収集し，収集データ
を解析した結果から，異方性素材のモデリング手法を提案した．PHANToM1は仮想物体に触

1Phantom premium (https://ja.3dsystems.com/haptics-devices/3d-systems- phantom-premium (最終閲覧日 2020 年
1月 25日))
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れて操作することを目的とした触覚ディスプレイの 1つである．異方性素材とは，素材の縦方
向，横方向，高さ方向のそれぞれで性質が異なる素材のことである．Streseら [2]は加速度セ
ンサ，圧力センサ，マイク，ウェブカメラ，金属探知機，赤外線センサの 6つのセンサを複合
した装置により 108種の物体表面のデータを収集した．Burkaら [13]は自律型ロボットへの
応用を目的とし，物体表面の視覚情報と触察時の情報を収集するデバイスを提案した．Jamali
ら [14]は，人工指に圧電フィルムを内蔵した機器を用いて物体表面のデータ収集を行う手法
を提案し，実際に 7種類の物体表面の情報を収集した．嵯峨ら [15]は，市販の小型の無線型
加速度センサ付きマイコンを指などに取り付け，センサを取り付けた指やペンで物体をなぞっ
た際の加速度情報を収集する手法を提案した．
このような様々な手法により，触察時のデータの収集が行われてきた．しかしどの研究に

おいても限定的な収集条件下でのデータ収集を行っており，考慮されていない収集条件が存
在している．物体を触察する際に関連するパラメータは非常に多く，それら全てを網羅的に
収集するのは非現実的である．実際の物体からデータを収集する代わりに，機械学習によっ
て収集済みデータを元に代替データを生成する．この手法が実現すればデータの収集コスト
が削減できる．また，実際に網羅的なデータ収集を行わずとも，機械学習手法を調整するこ
とで収集していない条件のデータを合成することができる．

2.3 GANについて
機械学習による未収集データの生成の第一歩として，GAN [6]を用いて 3軸加速度データ

を用いたデータ生成を行う．GANはGoodfellowらが提案したニューラルネットワークを用い
たデータ生成用機械学習モデルである．元々のGANは訓練データに一致するような生成デー
タを得ることを目的とした機械学習手法であるが，ネットワーク構成次第では訓練データと
は異なるデータを生成することも可能である [16] [17]．ここでは，GANのアルゴリズムにつ
いて概説する．

Goodfellowらが提案した GANは訓練データに一致するような生成データを得ることを目
的とした機械学習手法である．目的実現のため，GANでは，データ生成を行う generatorと生
成データと訓練データを分類する discriminatorの 2種類の機械学習モデルを用いる．generator
によってデータを生成した後，discriminatorが生成データと訓練データを分類することで，2
つのデータを正確に分類できるよう学習が進む．discriminatorの分類結果を受けて，generator
は discriminatorに分類されないように，訓練データと類似したデータを生成できるように学
習を進める．これらの generatorと discriminatorの学習を交互に繰り返すことで，最終的には
generatorが訓練データと非常によく似たデータを生成できるようになる．

discriminator と generator を最適化する目的関数を式 2.1 に示す．V は目的関数の値を示
す．Dは discriminator，Gは generator，zは乱数，dataは訓練データを表す．また，D(x)は
discriminatorの出力，G(x)は generetorの出力である．pdataは訓練データの分布，pz は乱数
の分布である．Eは期待値を表す．

5



min
G

max
D

V (D,G) = Ex∼pdata(x)[logD(x)]− Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] (2.1)

generatorは目的関数の最小化を行うことで，discriminatorが訓練データと区別できないよう
なデータを生成できるよう学習を進める．discriminatorは目的関数の最大化を行うことで，訓練
データと生成データを高精度で分類できるように学習を進める．GANの学習時には，generator
を学習せず固定し，discriminatorを最適化するステップと，discriminatorを固定し generatorを
最適化するステップを交互に行う．また，Goodfellowらによれば式 2.1において，generator
を固定したした場合の最適な discriminatorは式 2.2により表される．この式において，pdata
は訓練データの分布，pg は生成データの分布である．

D∗
G(x) =

pdata(x)

pdata(x) + pg(x)
(2.2)

この式を式 2.1に代入することで，式 2.3を得ることができる．C は最適化されたDを用
いた場合の V を示す．

C(G) = max
D

V (G,D)

= Ex∼pdata(x)[logD
∗
G(x)]− Ez∼pz [log(1−D∗

G(G(z)))]

= Ex∼pdata(x)[logD
∗
G(x)]− Ez∼pg [log(1−D∗

G(x)]

= Ex∼pdata(x)

[
log

pdata(x)

pdata(x) + pg(x)

]
− Ez∼pg

[
log

pg(x)

pdata(x) + pg(x)

]
(2.3)

ここで，discriminatorが最適の場合，pg = pdata, D∗
G(x) =

1
2 であるため，式 2.3に代入する

と C(G) = log 1
2 + log 1

2 = − log 4となる．このことに加え，2つの確率分布の差異を比較す
る尺度であるKullback-Leibler Divergenceを用いると式 2.3を変形して式 2.4が得られる．式
2.4中の KLは Kullback-Leibler Divergenceを示す．

C(G) = − log(4) +KL

(
pdata ∥ pdata + pg

2

)
+KL

(
pg ∥ pdata + pg

2

)
(2.4)

Kullback-Leibler divergenceを改良した尺度である Jensen-Shannon Divergenceを用いて式 2.4
を変形し，式 2.5が得られる．ここでの JSDは Jensen-Shannon Divergenceを示す．

C(G) = − log(4) + 2・JSD(pdata ∥ pg) (2.5)

この式から， generatorは最適な discriminatorのもとでは Jensen-Shannon divergenceを用い
て pdata(x)と pg(x)を近づけるように学習しようとしていると言える．また，Goodfellowら
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は，generatorと discriminatorに十分な表現力があり，訓練データ量が十分多いと仮定した場
合，GANの学習によって pg(x)が pdata(x)に収束することを証明した．このことから，GAN
の学習を進めることで， generatorが訓練データに近いデータを生成できるようになることが
わかる．

GANはニューラルネットワークを用いた高性能なデータ生成手法として広く用いられてい
るが，機械学習を用いたデータ生成手法は他にも存在している．GANの他に広く用いられて
いる手法としては，Variational Autoencoder (VAE) [18]が挙げられる．VAEでは潜在変数か
らデータを生成する decoderとその逆向きの推論を行う encoderから構成される機械学習モデ
ルである．VAEの長所としてはデータ生成時のサンプリングコストが低い点，生成結果をコ
ントロールし易い点が挙げられる．VAEの短所としては，理想的な学習が行われた場合でも
pg(x)と pdata(x)が一致するとは限らない点が挙げられる．GANでは理想的な学習が行われ
た場合には pg(x)が pdata(x)に収束することが示されているため，理論上ではVAEより高品
質なデータ生成が可能である．さらに，GANは VAEと同様にデータ生成時のサンプリング
コストが低く，生成結果をコントロールし易い．

GANによる生成結果をコントロールするための手法としてはMirzaらが提案したConditional
GAN [19]が用いられる．Conditional GANでは，訓練データに条件ベクトルを付与して学習
させる．これにより，データ生成時に条件ベクトルに対応したデータを指定して生成するこ
とが可能になる．Conditional GANの目的関数を式 2.6に示す．式 2.6中の yは条件ベクトル
である．GANの目的関数の discriminatorと generatorの入力に条件ベクトル yを加えたもの
が Conditional GANの目的関数となっている．Mirzaらは論文中，手書き数字画像データセッ
トであるMNIST [20]を訓練データとしたデータ生成において，Conditional GANを用いるこ
とで任意の数字に対応した画像を生成できることを示した．Conditional GANはGANによっ
てデータ生成を行う場合の一般的手法として知られており，既存の様々な研究が Conditional
GANを応用して生成データの制御を行っている [21] [22] [17]．

min
G

max
D

V (D,G) = Ex∼pdata(x)[logD(x|y)]− Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z|y)))] (2.6)

VAEと比較した際の GANの短所としては，Min-Max最適化を行うため，学習が安定しな
い点が挙げられる．しかし，この短所については目的関数の改良を行う研究 [23] [24] [25]や，
GANのネットワーク構造の改良を行う研究 [26] [27]によって，様々な対策が講じられており，
それらを用いることで安定した学習が可能であると考えられる．これらの観点から，我々は
学習が安定すると考えられ，かつ高品質なデータ生成が可能であるGANをデータ生成モデル
として使用することにした．

2.4 GANの応用研究
GANは主に画像生成に用いられているが，GANは単純な画像生成のみならず様々な分野

に応用が可能である．以下に GANの応用例を示す．
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• 画像生成

– 高品質な画像生成 ... Deep Convolutional GAN [26]

– 画像の高解像度化 ... SRGAN [28]

– 画像のスタイル変換 ... CycleGAN [16]

• 音声生成

– MIDI音声生成 ... C-RNN-GAN [29]

– 人の音声の生成 ... WaveGAN [7]

• 触察データの生成

– ペン型触覚ディスプレイ用 1軸時系列データ生成 ... Ujitokoらの GAN [30]

画像生成にGANを応用した例について示す．Radfordら [26]はGoodfellowらのGANより高
品質な画像を生成するDeep Convolutional GAN (DCGAN)を提案した．DCGANでは generator
と discriminatorに Convolutional Neural Network (CNN) [31]を用いることで，より正確に画
像の特徴を学習できるネットワーク構成を実現している．Ledigら [28]は画像の高解像度化
を行う GANである，SRGANを提案した．Ledigらは SRGANを既存の高解像度手法と比較
し，その結果からGANのアルゴリズムが画像の高解像度化に有用であることを示した．Zhu
ら [16]は画像のスタイル変換を行うGANである，CycleGANを提案した．ここでの画像のス
タイル変換とは，画像の色などの外見的特徴を変化させることである．ZhuらはGANを用い
ることで，教師なし学習のもとで画像のスタイル変換を行うことに成功した．また，Zhuら
は CycleGANの応用例として，絵の画風変換や写真へのぼかしの追加などが可能であること
を示した．
また，GANは音声合成の分野でも用いられ始めており，高品質な音声合成に成功している

研究がいくつか存在する．Mogrenら [29]はMIDI音声データを生成することができる GAN
である，C-RNN-GANを提案した．C-RNN-GANでは，時系列データの処理に適するネット
ワークである Long Short Term Memory (LSTM) [32]を generatorと discriminatorに採用する
ことで，高品質なMIDI音声データ生成を実現している．Donahueら [7]は人の音声と遜色
ない音声データを生成できるGANである，WaveGANを提案した．WaveGANはDCGANを
ベースにしており，訓練データとなる音声データの時間方向にのみ畳み込み演算を行うこと
で音声データの時系列特徴を効果的に学習することができる．
このように GANは様々な分野に応用が可能であるが，GANを用いて触察に関連するデー

タを処理する研究については研究の数が非常に少ない．直接関連する研究としては，Ujitoko
らの研究 [30]が挙げられる．Ujitokoらはテクスチャ画像からテクスチャ画像に対応した振動
データを生成するGANモデルを提案した．このモデルは，EncoderネットワークとGenerator
ネットワークの２つからなるモデルである．Encoderネットワークでテクスチャ画像をラベル
データに変換する．Generatorネットワークでは，ラベルデータとあらかじめ収集された加速
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度データにより訓練された GANを用いてデータ生成を行う．この手法により，Ujitokoらは
9クラスのテクスチャについてデータ生成を行った．

UjitokoらはGANを用いて高品質なデータ生成を行なったが，生成データは 1軸時系列デー
タであるため，ペン型触覚ディスプレイ等の限られた触覚ディスプレイにしか使用すること
ができない．また，機械学習に用いているニューラルネットワークが非常に大きいため，学
習のために非常に大きな計算コストが必要と考えられる．これらの点から，まだデータ生成
用モデルについては改良の余地が存在する．我々はデータ生成用モデルのこれらの問題点を
解決できる生成モデルを作成することを目指す．
我々はモデルの学習のための訓練データとして，さまざまな処理に活用可能なデータとな

るように，1軸に限定せず，3軸加速度データを用いる．シンプルなネットワーク構成で，か
つ 3軸加速度データを訓練データとした有効なデータ生成を実現するため，前述した様々な
GANの応用手法の中でも，我々は音声合成のための GANに着目した．音声データは加速度
データと同じく時系列データであり，これらのGANを用いることで，効果的なデータ生成が
可能であると考えられる．我々は先行研究の中でも C-RNN-GAN [29]とWaveGAN [7]に着
目した．このGANでは，シンプルなGANモデルを用いて高品質な音声合成に成功しており，
我々が必要としている条件と合致している．また，画像生成で成果を残しているDCGAN [26]
についても着目した．DCGANは時系列データの処理も可能な CNNを採用しており，3軸加
速度データを効果的に学習できる可能性がある．我々はこれらのGANをベースにデータ生成
用モデルを構築することにした．
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第3章 GANによるデータ生成実験

ここではGANによるデータ生成モデルの構成と，データ生成実験について述べる．我々は
音声処理のためのGANに着目し，これを触覚情報処理に適用する．どのようなモデルが時系
列データの生成に適しているか調査するため，音声処理のための GANの代表的な手法であ
る以下の 2種類の手法を用いた．すなわち C-RNN-GANベース [29]のモデル，WaveGAN [7]
ベースのモデルである．また，CNNを用いていることで時系列データを効果的に処理できる
可能性がある，Deep Convolutional GAN (DCGAN) [26]ベースのモデルも作成した．いずれの
手法もモデル構成としてはシンプルなものを用いている．これら 3つのモデルを用いて，各
モデルを用いて実際にデータ生成を行った．
本研究での機械学習は，プログラム言語 Pythonと Google社が提供する機械学習ライブラ

リ Tensorflow2を使用し実装した．さらに，2つの GPU (NVIDIA GTX1080 Ti)と Tensorflow1

を連携させることで，計算の高速化を図った．

3.1 用いるGANのアルゴリズムについて
シンプルなネットワーク構成で，かつ 3軸加速度データを訓練データとした有効なデータ

生成を実現するため，我々は，C-RNN-GAN [29]，DCGAN [26]，WaveGAN [7]に着目した．

3.1.1 C-RNN-GANについて
C-RNN-GAN [29]について概説する．C-RNN-GANはGANの generatorに Long Short Term

Memory (LSTM) [32]，discriminatorにBidirectional LSTM (BLSTM) [33]を用いたデータ生成
モデルである．LSTMは Recurrent Neural Network (RNN) [34]を改良したネットワークであ
る．RNNは主に時系列データの処理に用いられるニューラルネットワークを用いた機械学習
手法の一つである．RNNでは，前時刻の中間層のデータを現時刻での入力データとしても用
いることで，訓練データの時系列的特徴を保持しながら学習を行うことができる．この性質
から，RNNは時系列データの処理に有効とされている．しかし，誤差逆伝播による学習を行
う際に勾配が消失しやすく，学習が安定しないという問題がある．LSTMはこの問題を解決す
るために提案された手法の一つである．LSTMでは RNNに Constant Error Carouselと呼ばれ
る記憶素子を導入することで勾配の消失を防ぎ，学習を安定させている．Bidirectional LSTM
は LSTMを改良した手法である．LSTMでは時刻 t− 1の状態を時刻 tの状態の入力として用

2TensorFlow (https://www.tensorflow.org/ (最終閲覧日 2020年 1月 25日))
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いるが，Bidirectional LSTMでは時刻 t+1の状態を入力として用いる逆方向の LSTMも同時
に使用する．BLSTMは処理するデータの時系列情報が全て判明している状態でないと使用で
きないという制約があるが，タスクによっては LSTMよりも高い性能を示すことが知られて
いる [35]．C-RNN-GANでは LSTM層を多数組み合わせることで，時系列データの処理能力
を向上させている．C-RNN-GANの提案者であるMorgenらはこのモデルを用いて，高品質
なMIDI音声データの生成に成功している．時系列データの処理に適した RNNをもとにした
C-RNN-GANを用いることで時系列データを有効に生成できる可能性がある．

3.1.2 Deep Convolutional GANについて
次に Deep Convolutional GAN [26]について概説する．DCGANは GANの generatorと dis-

criminatorに Convolutional Neural Network (CNN) [31]を用いることで高品質な画像生成を可
能にしたモデルである．CNNはニューラルネットワークを用いた機械学習手法の一つで，主
に画像処理に用いられる．通常のニューラルネットワークと比べて，畳み込み層とプーリング
層が追加されている．畳み込み層では，あらかじめ設定した畳み込みフィルタをもとに入力
データに畳み込み演算を行うことで，入力データの特徴を抽出する．畳み込み演算を行うこと
でデータの空間的特徴を維持したまま，次元削減による特徴抽出をすることが可能である．こ
れにより，データの形状や特徴を効率的に学習することが可能である．プーリング層ではデー
タの特徴を保持したままデータを圧縮し，扱いやすい形に変形する．これにより，データの小
さな特徴に頑健となる他，計算コストを抑えることができる．CNNは主に画像処理に用いら
れる手法であるが，時間方向に畳み込み演算を行うことで時間方向のデータの変化の特徴を
学習することが可能であるため [36] [37]，時系列データの処理にも適すると考えられる．した
がって，CNNにより時系列データを有効に処理できる可能性が高く，CNNを用いるDCGAN
も時系列を効果的に処理できると考えられる．また，DCGANは generatorと discriminator共
に CNNのみを用いるというシンプルな構成から，画像生成の分野では広く用いられており，
DCGANから派生するGANも数多く存在する．触覚ディスプレイ用のデータをGANを用い
て生成した Ujitokoら [30]も DCGANから派生した GANを用いてデータ生成を行っている．
これらの観点から，DCGANにより高品質な時系列データを生成できる可能性が高い．

3.1.3 WaveGANについて
次にWaveGAN [7]について説明する．WaveGANは Donahueらが提案した音声生成用の

GANであり，DCGANから派生した手法の一つである．基本的な構成はDCGANと一致してい
るが，WGAN-GP [25]を導入している点が異なる．WGAN-GPについて概説する．WGAN-GP
はWasserstein GAN (WGAN) [24]を改良したものである．WGANは，通常のGANと異なる
目的関数を用いることで，学習を安定化させたGANである．通常のGANでは，訓練データ
と生成データの分布の Jensen-Shannon divergence (JSD)を最小化するように目的関数を設定す
る．しかし，JSDを用いる場合，パラメータの最適点付近で勾配が消失する場合が多く，学習
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が安定しないという問題がある [24]．この問題を解決するため，WGANではWasserstein距
離を目的関数に採用することで，学習を安定化させている．このWasserstein距離を用いた目
的関数は式 3.1のようになる．WGANでは式 3.1中の Lを最小化するように学習を進める．

L = Ex̃∼Pg [D(x̃)]− Ex∼Pr [D(x)] (3.1)

式 3.1中のDは discriminatorを示し，Prは訓練データの分布，Pgは生成データの分布，E
は期待値，xは訓練データ，x̃は生成データを示す．この式はDがK = 1のリプシッツ連続で
ある場合にのみ成立する．式 3.2にリプシッツ連続についての式を示す．写像 fがリプシッツ連
続である場合，実定数Kが存在し，任意の x, yに対して式 3.2を満たす．WGANでは，式 3.1
がリプシッツ連続であるようにするため，学習時に discriminatorの重みの値を [−0.01, 0.01]

にクリッピングする．具体的には，0.01を超える値は 0.01に，-0,01未満の値は-0.01に値を
修正する処理を行う．WGANはWasserstein距離を用いることで通常のGANより学習を安定
化させたが，重みの値のクリッピングに起因する勾配消失が起こりやすいことが課題となっ
ている．

|f(x)− f(y)| ≤ K|x− y| (3.2)

WGAN-GPはこの課題を解決するために提案されたGANである．最適化されたWGANの
discriminatorは Pr，Pgのほぼ全ての点において単位勾配ノルムを持つという性質が証明され
ており，WGAN-GPではこれを満たすように目的関数の値を調整する．具体的には，ペナル
ティ項をWGANの目的関数に導入することで目的関数の値を調整する．WGAN-GPでの目
的関数を式 3.3に示す．式 3.3中の x̂は生成データと訓練データを結んだ直線上の任意の点で
ある．式 3.3中の λはハイパパラメータである．WGAN-GPの提案者であるGulrajaniら [25]
が行った実験によれば，WGAN-GPの方が基本的なWGANより画像生成用のGANを評価す
るための一般的な指標である Inception Score [38]の値が高く，学習の収束も早い．WaveGAN
においても，WGAN-GPを採用することで学習の安定化を図っている．

L = Ex̃∼Pg [D(x̃)]− Ex∼Pr [D(x)] + λ Ex̂∼Px̂
[(∥ ∇x̂D(x̂) ∥2 −1)2] (3.3)

DonahueらはWGAN-GPを導入した以外にも，ネットワークの各層の活性化関数の出力の
位相をずらすことで時系列データの学習を安定化させた．また，ネットワークにおける畳み
込み層の畳み込みフィルタサイズを大きくすることで，データの時系列特徴を学習しやすい
ネットワーク構造を実現した．これらの工夫によりWaveGANは，元となる DCGANの構成
よりネットワークが大型化しているものの，DCGANと比べて時系列データの生成に特化し
た構成となっている．実際に Donahueらは論文中で高品質な音声合成に成功したことを報告
しており，WaveGANを用いることで，高品質な時系列データを生成できる可能性が高い．
上記の 3種類のGANを用いて，3軸加速度データを用いたデータ生成を行い，有効なデー

タを生成できるか検証した．また，Donahueらは現在主流であるモデルの出入力をスペクト
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ログラム画像化する手法について，モデルから生成されたスペクトログラムを時系列データ
に変換する際にデータの欠落が起こる可能性があるとした．この可能性を考慮し，我々のモ
デルでは，データをスペクトログラム化せず，生データのまま処理を行うことにした．

3.2 C-RNN-GANを用いた生成モデル
3.2.1 モデルの構成について
ここでは，C-RNN-GANを用いたデータ生成モデルについて詳説する．C-RNN-GANはGAN

の generatorに Long Short Term Memory (LSTM) [32]，discriminatorに Bidirectional LSTM
(BLSTM) [33]を用いたデータ生成モデルである．LSTMは Recurrent Neural Network (RNN)
[34]を改良したネットワークである．RNNは時刻の中間層のデータを現時刻での入力データ
としても用いることで，訓練データの時系列的特徴を保持しながら学習を行うことができる
ため，時系列データの処理に秀でる．RNNをベースとしたC-RNN-GANを用いることで，有
効な時系列データ生成ができる可能性がある．
我々は C-RNN-GANをベースにデータ生成モデルを作成した．データ生成モデルの構成を

表 3.1に示す．表 3.1中の “Generator”と “Discriminator”はモデルを構成するニューラルネット
ワーク層の構成を示す．“Input”は入力層を示す．“Output”は出力層を示す．入力層と出力層の
間にある各層は隠れ層を示す．ここ示した隠れ層では，入力層側から出力層側の方向に値が
伝播する．例えば，表 3.1中の “Generator”では，入力層の次には LSTM層に値が伝播し，そ
の次は Tanh層に値が伝播する．“Hidden units”は LSTM層内の隠れ層数，“Output Shape”は各
層で出力されるデータの形を示す．
はじめに generator側について説明する．generatorの入力は-1から 1の一様分布に基づき生

成された乱数ベクトルとした．乱数ベクトルの長さについては，訓練データと同じになるよ
うにした．出力は 1軸の時系列データである．今回 3軸の時系列データ生成のため，後述の
生成テスト時には各軸ごとに 1つの生成モデルを作成し，データ生成を行った．

generatorは LSTM層 2つと全結合層 1つによって構成されている．LSTM層内部の隠れ層
の数については，C-RNN-GANの提案者であるMorgenらと同じく 350とした．隠れ層の活
性化関数にはHyperbolic tangent (tanh)関数を用いた．活性化関数を h(x)としたとき，tanh関
数を活性化関数として用いた場合，式 3.4のようになる．グラフにすると図 3.1 のようにな
る．tanh関数はニューラルネットワークの活性化関数として広く用いられているシグモイド
関数のデメリットを改善するため提案された関数である．シグモイド関数を活性化関数とし
た場合，式 3.5のようになる．グラフにすると図 3.2のようになる．tanh関数は比較的単純な
非線形関数であることから，学習時の計算負荷を減らすことができる．さらに，出力が-1か
ら 1であり，出力が 0にセンタリングされるため，シグモイド関数に比べて学習の収束が早
い．これらの観点から，tanh関数は活性化関数として広く用いられている．generatorの出力
層でも LSTM内部と同じく tanh関数を用いることで，出力データの値を-1から 1の間に統一
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表 3.1: C-RNN-GANをベースにしたデータ生成モデルの構成

Generator Hidden units Output Shape (n = batch size)

Input : Uniform(-1,1) (n, 1000,1)
LSTM 350 (n, 1000,1)
Tanh (n, 1000,1)
LSTM 350 (n, 1000,1)
Tanh (n, 1000,1)
Dense (n, 1000,1)
Output : Tanh (n, 1000,1)

Discriminator Hidden units Output Shape (n = batch size)

Input : Uniform(-1,1) (n, 1000,1)
Bidirectional LSTM 350 (n, 1000,1)
Tanh (n, 1000,1)
Bidirectional LSTM 350 (n, 1000,1)
Tanh (n, 1000,1)
Dense (n,1)
Output : Sigmoid (n,1)
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した．これは後述の生成テスト時，訓練データとの比較を容易にするためである．

h(x) =
exp(x)− exp(−x)

exp(x) + exp(−x)
(3.4)

h(x) =
1

1 + exp(−x)
(3.5)

図 3.1: Hyperbolic tangent (tanh)関数のグラフ

LSTMに限らずニューラルネットワークの学習は，出力データを基に損失関数を用いてニュー
ラルネットワークの性能の悪さを評価し，損失関数の値をより減らすことができるように重
みを更新することで行われる．この際，各層の重みパラメータに関する損失関数の勾配を微
分により求めることで，どのように重みを更新するかを決定する．このモデルの generatorで
は，損失関数には平均二乗誤差を用いる．yiを訓練データの値，ŷiを出力データの値とする
と，ここで用いる平均二乗誤差 (MSE)は式 3.6で表される．

MSE(yi, ŷi) =
1

n

n∑

i=1

(yi − ŷi)
2 (3.6)
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図 3.2: シグモイド関数のグラフ
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このモデルの重みの更新手法については Kingmaら [39]が提案したアルゴリズム，Adam

を用いる．W を更新する重みパラメータ，損失関数の値を L， δL

δW
をW に関する損失関数

の勾配とすると，式は 3.7のように表される．式中の α,β1,β2, ϵはハイパーパラメータであ
る．式中 δL

δW
⊙ δL

δW
は δL

δW
と δL

δW
のアダマール積を表す．アダマール積とは行列の要素ご

との積を取ることにより定まる行列の積である． ここでは Kingmaら [39]の論文を参考に，
α = 0.0001,β1 = 0.9,β2 = 0.999, ϵ = 10−8とした．

m0 = 0

v0 = 0

mt+1 = β1mt + (1− β1)
δL

δW

vt+1 = β2vt + (1− β2)
δL

δW
⊙ δL

δW

m̂ =
mt + 1

1− βt
1

v̂ =
vt + 1

1− βt
2

W t+1 = W t − α
m̂√
v̂ + ϵ

(3.7)

次に discriminator側について示す．discriminator側については，入力は訓練データまたは
generatorによる生成データとした．出力は入力データが生成データである確率とした．dis-
criminator側は BLSTM層 2つと全結合層 1つによって構成されている．LSTM層内部の隠れ
層の数と活性化関数については generatorと同じ設定を用いた．出力層での活性化関数にはシ
グモイド関数を用いた．これにより 0から 1までの値に出力データを調整することで，出力
を入力データが生成データである確率として扱えるようにした．重みの最適化と損失関数に
ついては generatorと同じ設定を使用した．

3.2.2 データ生成実験
C-RNN-GANをベースに構築した GANモデルを用いて，時系列データの生成実験を行っ

た．我々はモデルの学習のための訓練データとして，さまざまな処理に活用可能なデータと
なるように，1軸に限定せず，3軸加速度データを用いる．加速度センサを装着した指で板状
の物体 (テクスチャ)をなぞり，その際の 3軸加速度データを収集した．収集したデータを訓
練データとし，GANによって 3軸時系列データを生成をした．

訓練データと学習の設定
初めに訓練データの収集手法について示す．データ収集の様子を図 3.3に示す．右手人差し

指の爪側に 3軸加速度センサ (ADXL-335)をテープで固定し，その指腹で実際のテクスチャ
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をなぞった際に発生する加速度データを収集する．収集者は一人 (20代，男性)である．テク
スチャを左から右に 5秒間なぞる試行を 90回行い，データを収集した．なぞる速さについて
は約 5 cm/sで一定になるようにメトロノームを用いて調整した．テクスチャをなぞる指の角
度はテクスチャ表面から約 45度とした．データ収集の際，3次元のデータを正確に取得する
ため，加速度センサを接続したArduinoからシリアル通信を利用して加速度データを PCに送
信し，PC側では Processingにより送信された加速度データを収集した．加速度は通信速度の
関係上 1 kHzでサンプリングされた．データ収集に用いたテクスチャは図 3.3上部に示すよう
な人工芝のテクスチャである．この生成テストでは試験的に 1つのテクスチャのみでのデー
タ収集と生成を行った．

図 3.3: C-RNN-GANを用いたモデルによるデータ生成テストのための訓練データ収集の様子
と用いたテクスチャ

次に学習時の細かい設定について示す．全収集データの中から連続 1000点のデータをラン
ダムに 50個抜き出して学習させる試行を 100回繰り返すことで生成モデルを作成した．学習
時間は各軸ごとに約 2時間であり，合計で約 6時間であった．また，学習する前に訓練デー
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タを-1から 1の間にあらかじめ正規化した．

データ生成と結果の考察
訓練データと生成データの軸ごとの波形を図 3.4に示す．グラフの縦軸は-1から 1に正規

化された訓練データもしくは生成データの値である．グラフの横軸はデータの各点を時系列
順に並べた際のインデックスとなっている．図 3.4中の訓練データは，全データからランダム
に抜き出した連続 1000点の加速度データである．
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図 3.4: 訓練データ例と C-RNN-GANを用いたモデルによる生成データ例の比較．青のグラフ
が訓練データ，橙色のグラフが生成データである

図 3.4の結果を見ると，どの軸においても訓練データの変化の特徴を学習できていないこ
とがわかる．どの軸においても，元となる訓練データよりも変化の激しいデータが生成され
てしまった．この結果の原因としては，モデルの表現力が足らず，訓練データの複雑な変化
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を学習できなかったことが考えられる．しかし，これ以上モデルの大型化を行う場合，用い
る機材をより高性能なものに変更する必要がある．実際に LSTM層を generator, discriminator
共に 1層増やしたモデルを学習させようとしたところ，現在の機材ではGPUのメモリが足り
ず学習が不可能であった．また，現在 1種類のデータの学習に 6時間程度かかるが，モデル
の大型化を行った場合，学習の完了にさらに時間がかかることが考えられる．これらの観点
から，C-RNN-GANをベースにしたモデルを改良する場合，計算コストが非常に高くなるこ
とが考えられる．

3.3 DCGANを用いた生成モデルについて
3.3.1 モデルの構成について
ここでは， DCGAN を用いたデータ生成モデルについて詳説する．DCGAN は GAN の

generatorと discriminatorに Convolutional Neural Network (CNN) [31]を用いることで高品質
なデータ生成を可能にしたモデルである．CNNでは，入力データに畳み込み演算を行うこと
で，データの特徴を維持したままデータの処理が可能である．この特性により，CNNを用い
ることでデータの時系列特徴を逃さずに学習することが可能と考えられ，CNNを用いたGAN
である DCGANを用いることで時系列データを効果的に学習できる可能性がある．
我々はDCGANをベースにデータ生成モデルを作成した．データ生成モデルの構成を表 3.2,

表 3.3に示す．表中の “Generator”と “Discriminator”はモデルを構成するニューラルネットワー
ク層の構成を示す．“Input”は入力層を示す．“Output”は出力層を示す．入力層と出力層の間に
ある各層は隠れ層を示す．“Kernel Size”は畳み込みフィルタの形を示し，“Output Shape”は各
層で出力されるデータの形を示す．モデルが複雑なため，generatorと discriminatorをそれぞ
れ別の表にて示す．このモデルでは 3軸時系列データを訓練データとすることを想定して作
成されており，各軸の時系列方向にのみ畳み込み演算を行うことで各軸の特徴が学習中に混
ざってしまうことを防ぐ．
はじめに generator側について示す．generatorの入力は前述の C-RNN-GANを用いたモデ

ルと同様である．出力は 3軸の時系列データである．このモデルでは C-RNN-GANを用いた
モデルとは異なり，一つのモデルで 3軸の時系列データの生成が可能である．generatorは 9
つの転置畳み込み層と 2つの全結合層によって構成されている．転置畳み込み層では，入力
データに空白を足してサイズを拡大したあとに畳み込み演算を行うことでデータのアップサ
ンプリングを行う．generator側において，畳み込みフィルタのサイズは畳み込み 1層目から
2層目，6層目，8層目と 9層目においては 1× 10，その他の層では 1× 9とした．これは後述
のデータ生成テストにおいて，生成データの長さを訓練データと同じ長さである 5000点にな
るように調整するためである．畳み込みフィルタ数はすべての層で 64枚に統一した．活性化
関数は出力層のみ tanh関数，その他の層では Rectified Linear Unit (ReLU)関数を用いた．活
性化関数を h(x)としたとき，ReLU関数を活性化関数として用いる場合，式 3.8のようにな
る．グラフにすると図 3.5のようになる．ReLU関数は 0か入力値のどちらか大きい方を出力
とする単純な関数であるが，Glorotら [40]が活性化関数として ReLU関数を使用することで
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表 3.2: DCGANをベースにしたデータ生成モデルの generatorの構成

Generator Kernel Size Output Shape (n = batch size)

Input : Uniform(-1,1) + label (n, 100 + label)
Dense (n, 1024)
Batch normalization (n, 1024)
ReLU (n, 1024)
Dense (n, 768)
Batch normalization (n, 768)
ReLU (n, 768)
Reshape (n, 3, 2, 128)
Trans Conv2D (Stride = (1,2)) (1, 10, 64, 128) (n, 3, 12, 64)
Batch normalization (n, 3, 12, 64)
ReLU (n, 3, 12, 64)
Trans Conv2D (Stride = (1,2)) (1, 10, 64, 64) (n, 3, 32, 64)
Batch normalization (n, 3, 32, 64)
ReLU (n, 3, 32, 64)
Trans Conv2D (Stride = (1,2)) (1, 9, 64, 64) (n, 3, 71, 64)
Batch normalization (n, 3, 71, 64)
ReLU (n, 3, 71, 64)
Trans Conv2D (Stride = (1,2)) (1, 9, 64, 64) (n, 3, 149, 64)
Batch normalization (n, 3, 149, 64)
ReLU (n, 3, 149, 64)
Trans Conv2D (Stride = (1,2)) (1, 9, 64, 64) (n, 3, 305, 64)
Batch normalization (n, 3, 305, 64)
ReLU (n, 3, 305, 64)
Trans Conv2D (Stride = (1,2)) (1, 10, 64, 64) (n, 3, 618, 64)
Batch normalization (n, 3, 618, 64)
ReLU (n, 3, 618, 64)
Trans Conv2D (Stride = (1,2)) (1, 10, 64, 64) (n, 3, 1244, 64)
Batch normalization (n, 3, 1244, 64)
ReLU (n, 3, 1244, 64)
Trans Conv2D (Stride = (1,2)) (1, 10, 64, 64) (n, 3, 2496, 64)
Batch normalization (n, 3, 2496, 64)
ReLU (n, 3, 2496, 64)
Trans Conv2D (Stride = (1,2)) (1, 10, 1, 64) (n, 3, 5000, 1)
Output : Tanh (n, 3, 5000, 1)
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表 3.3: DCGANをベースにしたデータ生成モデルの discriminatorの構成

Discriminator Kernel Size Output Shape (n = batch size)

Input : Training data or Generated data (n, 3, 5000, 1)
Conv2D (Stride=(1, 2)) (1, 10, 1, 64) (n, 3, 2496, 64)
LeakyReLU (α=0.2) (n, 3, 2496, 64)
Conv2D (Stride=(1, 2)) (1, 10, 64, 64) (n, 3, 1244, 64)
LeakyReLU (α=0.2) (n, 3, 1244, 64)
Conv2D (Stride=(1, 2)) (1, 10, 64, 64) (n, 3, 618, 64)
LeakyReLU (α=0.2) (n, 3, 618, 64)
Conv2D (Stride=(1, 2)) (1, 10, 64, 64) (n, 3, 305, 64)
LeakyReLU (α=0.2) (n, 3, 305, 64)
Conv2D (Stride=(1, 2)) (1, 9, 64, 64) (n, 3, 149, 64)
LeakyReLU (α=0.2) (n, 3, 149, 64)
Conv2D (Stride=(1, 2)) (1, 9, 64, 64) (n, 3, 71, 64)
LeakyReLU (α=0.2) (n, 3, 71, 64)
Conv2D (Stride=(1, 2)) (1, 9, 64, 64) (n, 3, 32, 64)
LeakyReLU (α=0.2) (n, 3, 32, 64)
Conv2D (Stride=(1, 2)) (1, 10, 64, 64) (n, 3, 12, 64)
LeakyReLU (α=0.2) (n, 3, 12, 64)
Conv2D (Stride=(1, 2)) (1, 10, 64, 64) (n, 3, 2, 64)
LeakyReLU (α=0.2) (n, 3, 2, 64)
Reshape (n, 768)
Dense (n, 1024)
Dropout (n, 1024)
Dense (n, 1)
Output : Sigmoid (n, 1)
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他の活性化関数よりも効率的な学習ができる可能性があることを示した．また，関数が非常
に単純であることから，シグモイド関数よりさらに計算負荷を減らすことが可能である．ま
た，x > 0において微分値が常に 1であるため，各層の重み更新時に重みに関する微分の値が
小さくなりすぎることによって学習が止まる危険性を減らすことが可能である．

h(x) = max(0, x) (3.8)

図 3.5: ReLU関数のグラフ

このモデルの generatorでは，損失関数には正解の確率分布と分類器の予測分布の交差エン
トロピーを用いる．tkを正解ラベル，ykを出力データとすると，本研究で用いる交差エント
ロピー E の式は (3.5)で表される．ここでの出力データは discriminatorの出力データを指し
ている．GANにおいての generatorの学習は，generatorにてデータを生成し，そのデータを
discriminatorにて分類した結果を損失関数にて評価することで行われる．損失関数の値を用
いて重みの更新を行うが，この際 discriminatorの重みは更新せず，generatorの重みのみを更
新することで generatorの学習を行う．

E = −
∑

k

tk log yk (3.9)
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generatorの重みの更新手法に関しては，C-RNN-GANを用いたモデルと同じく，Adamを
用いる．ハイパパラメータの設定は，α = 0.0001,β1 = 0.9,β2 = 0.999, ϵ = 10−8とした．ま
た，generator側において，勾配消失による学習の停止を防ぐため，各層の活性化関数の計算
後に Batch Normalization [41]を用いた．Batch Normalizationは学習を行う際の入力データの
集合に対し，平均と分散を求めて，それらを基に入力データの分布について平均が 0，分散が
1になるように正規化を行う．m個の入力データ {x1...xi...xm}とそれに対する平均 µB，分
散 σ2

B とし，m個の出力データ {y1...yi...ym}とすると，このアルゴリズムは式 3.10で表され
る．γと βは学習によって最適化されるパラメータである．初期値は γ = 1，β = 0である．ϵ

は微小量 (1× 10−5)である．各層において活性化関数を使用した後にこのアルゴリズムを用
いることで，勾配消失による学習の停止を防いだ．

µB =
1

m

m∑

i=1

xi

σ2
B =

1

m

m∑

i=1

(xi − µB)
2

x̂i =
xi − µB√
σ2
B + ϵ

yi = γx̂i + β

(3.10)

次に discriminator側について説明する．discriminator側では 9つの畳み込み層と 2つの全
結合層を持つ構成とした．discriminatorの入力は訓練データまたは generatorにて生成された
データである．discriminatorの出力は入力データが本物のデータである確率とした．畳み込み
フィルタのサイズは畳み込み 1層目から 2層目，4層目，8層目と 9層目においては 1 × 10，
その他の層では 1× 9とした．ここでは試験的に generatorでのアップサンプリングとは逆の
処理を行うように設定した．畳み込みフィルタ数はすべての層で 64枚に統一した．活性化
関数は出力層のみシグモイド関数，その他の層では Leaky ReLU関数を用いた．Leaky ReLU
関数を活性化関数として用いた場合，式 3.11で表され，グラフにすると図 3.6のようになる．
Leaky ReLU関数は ReLU関数を改良した関数であり，x < 0において小さな勾配を持つ．こ
れにより，負の値が入力されることによる勾配消失を防ぐ．式 3.11中の αは勾配の値を決め
るハイパーパラメータであるが，このモデルでは α = 0.2とした．また，重みの最適化手法
と損失関数については generatorと同じ設定を使用した．

h(x) =

{
x (x > 0)

αx (x ≤ 0)
(3.11)

3.3.2 単純な時系列データを用いたデータ生成実験
ここでは，触察時のデータよりもシンプルな時系列データを用いてデータ生成テストを行

い，構築したモデルによって時系列データの効果的な学習が可能か調査する．データ生成には
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図 3.6: Leaky ReLU関数のグラフ
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DCGANをベースとしたモデルを用いる．訓練データとして用いた時系列データは，正弦波，
鋸歯状波，矩形波の 3種類であった．これらは全て 1軸時系列データであった．周波数はす
べて 440 Hzとし，値は 0から 1の間になるようにした．訓練データ中の連続 5,000点を 100
個抜き出して学習させる試行を 10,000回行うことでモデルを作成した．この実験に限り，1
軸時系列データを学習できるようモデルの generatorと discriminatorの入力層を調整した．モ
デルから生成されるデータは 1 × 5, 000の 1軸時系列データとした．学習時間は約 3時間で
あった．
訓練データとモデルによって生成されたデータのグラフを図 3.7に示す．Sinがサイン波，

Sawtoothが鋸歯状波，Squareが矩形波を示す．また，訓練データと生成データからそれぞれ
連続 1,000点を抜き出したグラフを図 3.8に示す．これはデータの短い区間を可視化すること
で，データの細かい変化を学習できているか確認するためである．これらのグラフの縦軸は-1
から 1に正規化された訓練データもしくは生成データの値である．グラフの横軸はデータの
各点を時系列順に並べた際のインデックスとなっている．
結果を見ると，まずサイン波については，訓練データの変化の特徴を捉えたデータが生成

されている．図 3.8を見ると，データの変化の仕方が連続 1,000点全域において似ていること
がわかる．しかし，訓練データに比べ，生成データは振幅が小さくなっていることがわかる．
この結果から，本実験の生成モデルではデータの大まかな特徴は捉えられるものの，データ
の細かい変化を捉えることが難しい可能性がある．次に鋸歯状波の結果について見ると，図
3.7中の横軸 409–2,313の区間については訓練データの値の変化の特徴を捉えたデータが生成
されているが，サイン波と同じくデータの振幅が異なっている．また，他区間は訓練データと
全く異なる波形となっている．一定の区間のみ訓練データの特徴を反映している傾向は，矩
形波の生成データにおいても見られる．この結果から，本実験でのGANの構成では訓練デー
タの特徴の学習は可能であるものの，より訓練データの特徴を捉えたデータ生成を行うため
には GANの構成を改良する必要があることがわかった．

3.3.3 収集データを用いたデータ生成実験
DCGANを用いたモデルにより，時系列データの特徴を捉えたデータの生成が可能である

ことが先述の実験で判明したため，次のステップとして，実際に物体を触察した際のデータ
を用いたデータ生成実験を行った．生成の結果から，DCGANを用いたモデルにより触察時
のデータをもとにした効果的なデータ生成が可能か考察した．
訓練データとしては，C-RNN-GANを用いた生成実験時と同じものを用いた．訓練データ

中の連続 5,000点を 100個抜き出してモデルに学習させる試行を 10,000回行うことでデータ
生成モデルを作成した．学習の際，訓練データは-1から 1の間に正規化した．生成されるデー
タは 3× 5, 000の 3軸時系列データとした．学習時間は約 3時間であった．
先述の実験と同様に訓練データと生成データをグラフ化することで可視化した．訓練デー

タと生成データのグラフを図 3.9に示す．結果を見ると，まず X軸に関しては，大まかな値
の分布については図 3.9中の縦軸 0.4付近を中心として一致している．しかし，3.9中の横軸
181–217の区間のような，訓練データの値の変化の大きな特徴については生成データにあまり
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図 3.7: シンプルな時系列データをもとに DCGANにより生成された時系列データ．左列の青
いグラフが訓練データ，右列の橙色のグラフが生成データである
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図 3.8: シンプルな時系列データをもとに DCGANにより生成された時系列データ．このグラ
フは図 3.7のグラフと同じデータを用いており，連続 1,000点分の各生成データと訓練データ
を示している
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図 3.9: 触察時の 3軸加速度データをもとに DCGANにより生成された時系列データ．左列の
青いグラフが訓練データ，右列の橙色のグラフが生成データである
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反映されていない．Y軸，X軸に関しては，訓練データと波形の特徴が異なるデータが生成さ
れている．これらの結果の原因としては，前述のシンプルな波形を用いた生成実験の際より
も複雑に値が変化するデータを訓練データとして用いており，モデルの表現力が足らず，有効
な学習ができなかったためと考えられる．しかし，C-RNN-GANを用いた場合より訓練デー
タに近いデータを生成することが出来たため，RNNをベースとする手法よりDCGANをベー
スにする手法の方が時系列データ生成に適していると考えられる．本実験で用いた DCGAN
は最も基本的な構成をベースとしている．DCGANから派生したより高性能なGANを用いる
ことで，より質の高いデータ生成が出来る可能性がある．また，図 3.10に示す，学習時の損
失関数の値の推移を見ると，早い段階で学習が収束し，その後一定の値の変化をし続けてい
ることがわかる．このことから，学習時に勾配消失が発生している可能性がある．したがっ
て，より質の良いデータ生成を行うためには，目的関数の改良やネットワーク構成の改良な
どの学習を安定化させる措置を導入する必要がある可能性が高い．
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図 3.10: DCGANを用いたモデルの損失関数の値

3.3.4 生成データを用いた触覚提示実験
ここでは，DCGANをベースにしたモデルによる生成データを用いた触覚提示実験につい

て示す．５つのテクスチャについての 3軸加速度データを用いてデータ生成を行い，生成され
たデータを用いて触覚提示実験を行った．ここでは各テクスチャにつき 1つづつモデルを作
成し，データ生成を行った．訓練データは本文中で示した手法と同じ手法で収集した．モデル
の構成は畳み込み層が generator，discriminatorともに 6層のものを用いた．その他のハイパパ
ラメータは本文中のモデルと同一である．学習時，モデルへ入力する訓練データは 3× 1, 000

の 3軸加速度データとし，モデルの出力は 3× 1, 000の 3軸時系列データとした．
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図 3.11: 触覚提示テストのために用いたテクスチャと生成データ例

データ生成に用いたテクスチャと生成例を図 3.11に示す．図 3.11では，上段の 5つのグラ
フが訓練データ，下段の 5つのグラフが生成データを示す．ここでの訓練データは，全データ
の中からランダムに 1,000点抽出したものである．生成結果を見ると，Carpet1, Carpet2, Tile
については特徴を捉えたデータ生成に成功している．しかし，CorkのY軸や，Artificial grass
については，訓練データと大きく異なるデータが生成されているのがわかる．これについては
データ生成実験の際と同様に，モデルの学習が安定しないことが原因として考えられる．学
習の安定化を図るアルゴリズムをモデルに導入することで，結果が向上する可能性がある．
生成データにより，どれほどのリアリティのある触覚提示ができるか調査するため，生成

したデータを用いて触覚提示実験を行った．触覚提示には，Sagaら [3]が開発したタブレッ
ト装着型の振動触覚ディスプレイを用いた．このディスプレイでは，タブレット上に指を置
くための台座が設置されており，その台座とタブレット 4隅のモータが糸で接続されている．
タブレット四隅のモータにより，台座につながっている糸を巻き取ることで，台座を振動さ
せて触覚を提示する．このディスプレイでは，時系列データをモータを巻き取るための信号
として利用する．また，このディスプレイでは，X軸の振動と Y軸の振動を独立に制御する
ことができる．我々のモデルでは，3軸の振動データを生成するため，このディスプレイのよ
うに複数の振動を利用したディスプレイでの触覚提示が可能である．このように，我々のモ
デルの生成データは，単一の振動信号を用いる触覚ディスプレイのための信号としての利用
にとどまらず，多くの情報を利用する触覚ディスプレイにも利用できる．
ここでは，触覚提示の手順について説明する．被験者には実物のテクスチャと触覚ディス

プレイを触り比べてもらい，触覚ディスプレイのリアリティを回答してもらう．ディスプレ
イには生成データか訓練データがランダムに表示される．被験者には，生成データまたは訓
練データによる提示にどれほどのリアリティを感じたか 5段階のリッカート尺度を用いて評
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図 3.12: 触覚提示テストの結果

価してもらった．この試行を生成データと訓練データそれぞれ各テクスチャごとに一回行っ
た．被験者は 4人 (20代，男性)であった．
実験結果を図 3.12に示す．青色のグラフが生成データ，橙色のグラフが訓練データの結果

を示す．結果を見ると，Carpet1, Carpet2, Tile, Corkについては生成データにより訓練データ
と同程度のリアリティを実現できていることがわかる．Artificial grassについては生成データ
のリアリティが訓練データのリアリティに比べ，大きく低いという結果になった．これにつ
いては，データ生成例のグラフから，訓練データの特徴を反映しきれていないデータを用い
て触覚提示を行ったためだと考えられる．

3.4 WaveGANを用いた生成モデルについて
3.4.1 モデルの構成について
ここでは，WaveGANを用いたデータ生成モデルについて詳説する．WaveGANはDonahue

らが提案した音声生成用のGANであり，DCGANから派生した手法の一つである．基本的な
構成はDCGANと一致しているが，目的関数にWGAN-GP [25]のアルゴリズムを導入し，学
習を安定化させた点で大きく異なる．さらに，WaveGANでは，ネットワークの各層の活性
化関数の出力の位相をずらすことで時系列データの学習を安定化させている．また，ネット
ワークにおける畳み込み層の畳み込みフィルタサイズを大きくすることで，データの時系列
特徴を学習しやすいネットワーク構造を実現した．これらの特性からWaveGANは DCGAN
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と比べて，より時系列データの学習に特化した性能を持つ．よってWaveGANを用いること
で，高品質な時系列データ生成が可能であると考えられる．
我々はWaveGANをベースにデータ生成モデルを作成した．構築したGANの構成の概略を

表 3.4に示す．Cは訓練データのクラス数，nはバッチサイズである．表中の “Generator”と
“Discriminator”はモデルを構成するニューラルネットワーク層の構成を示す．“Input”は入力層
を示す．“Output”は出力層を示す．入力層と出力層の間にある各層は隠れ層を示す．“Kernel
Size”は畳み込みフィルタの形を示し，“Output Shape”は各層で出力されるデータの形を示す．
前述の通り，このGANの構成はWaveGANをベースに構築している．しかし，WaveGANは

単クラス生成を想定したモデルであるため，様々な種類のデータを生成するには不向きである．
この問題に対応するため，我々のモデルでは Conditional GAN [19]を採用した．Conditional
GANでは，訓練データにラベルデータを付与して学習させることで，データ生成時にラベル
データに対応したデータを指定して生成することができる．我々のGANに Conditional GAN
を導入することで，多クラス生成を実現した．図 3.13に多クラス生成の概要図を示す．GAN
の generatorの入力に用いる乱数ベクトルにクラス固有のラベルデータを付与し，学習させる．
これによりデータ生成時にラベルデータをGANに入力することで，任意のクラスのデータを
生成することが可能になる．
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model

Generated data
�
�
�

[1, 0, 0, …, 0]

[0, 1, 0, …, 0]

[0, 0, 1, …, 0]

Input noise 
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Random
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+
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図 3.13: WaveGANベースの GANによる多クラス生成の概要図

ラベルデータとしては，学習させるクラス数と同じ長さを持ち，0か 1のみを要素として持
つベクトルである one hot vectorを用いた．今回は訓練データのクラスに対応したインデック
スのみ 1とした one hot vectorをラベルデータとした．また，今回はWaveGANと異なり，3
軸の加速度データを処理する．このため，学習の際，軸ごとに独立に学習できるように，時
間方向にのみ畳み込みを行うように設定した．

generatorと discriminatorの詳細な設定は以下のようになっている．なお，このモデルでは，
訓練データは 16394点の 3軸時系列データを想定している．これは後述の生成実験時，訓練
データ点数をUjitokoらの先行研究と合わせるためである．generator側の入力は-1から 1の一
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表 3.4: WaveGANをベースにしたデータ生成モデルの構成

Generator Kernel Size Output Shape

Input : Uniform(-1,1)+C (n, 100+C)
Dense (100+C, 49152) (n, 49152)
Reshape (n, 3, 16, 1024)
LeakyReLU (α = 0.2) (n, 3, 16, 1024)
Trans Conv2D (Stride = (1, 4)) (1, 25, 512, 1024) (n, 3, 64, 512)
LeakyReLU (α = 0.2) (n, 3, 64, 512)
Trans Conv2D (Stride = (1, 4)) (1, 25, 256, 512) (n, 3, 256, 256)
LeakyReLU (α = 0.2) (n, 3, 256, 256)
Trans Conv2D (Stride = (1, 4)) (1, 25, 128, 256) (n, 3, 1024, 128)
LeakyReLU (α = 0.2) (n, 3, 1024, 128)
Trans Conv2D (Stride = (1, 4)) (1, 25, 64, 128) (n, 3, 4096, 64)
LeakyReLU (α = 0.2) (n, 3, 4096, 64)
Trans Conv2D (Stride = (1, 4)) (1, 25, 1, 64) (n, 3, 16384, 1)
Output : Tanh (n, 3, 16384, 1)

Discriminator Kernel Size Output Shape

Input : Training data or Generated data (n, 3, 16384, 1+C)
Conv2D (Stride = (1, 4)) (1, 25, 1+C, 64) (n, 3, 4096, 64)
LeakyReLU (α = 0.2) (n, 3, 4096, 64)
Phase Shuffle (n = 2) (n, 3, 4096, 64)
Conv2D (Stride = (1, 4)) (1, 25, 64, 128) (n, 3, 1024, 128)
LeakyReLU (α = 0.2) (n, 3, 1024, 128)
Phase Shuffle (n = 2) (n, 3, 1024, 128)
Conv2D (Stride = (1, 4)) (1, 25, 128, 256) (n, 3, 256, 256)
Phase Shuffle (n = 2) (n, 3, 256, 256)
LeakyReLU (α = 0.2) (n, 3, 256, 256)
Conv2D (Stride = (1, 4)) (1, 25, 256, 512) (n, 3, 64, 512)
LeakyReLU (α = 0.2) (n, 3, 64, 512)
Phase Shuffle (n = 2) (n, 3, 64, 512)
Conv2D (Stride = (1, 4)) (1, 25, 512, 1024) (n, 3, 16, 1024)
LeakyReLU (α = 0.2) (n, 3, 16, 1024)
Reshape (n, 49152)
Output : Dense (49152, 1) (n, 1)
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様分布に基づき生成された 1× 100の乱数ベクトルとした．出力は訓練データに基づく 3軸
時系列データである．どのようなデータが生成されるかは訓練データにより異なる．generator
はWaveGANと同じく，1つの全結合層と 5つの転置畳み込み層にて構成される．畳み込み
フィルタのサイズは全ての転置畳み込み層で 1× 25とした．活性化関数は出力層のみ tanh関
数，その他の層では Leaky ReLU関数を用いた．discriminator側において，入力は訓練デー
タまたは generatorより生成されたデータとし，出力は，入力データが畳み込まれた数値デー
タである．discriminatorはWaveGANと同じく，1つの全結合層と 5つの畳み込み層にて構成
される．活性化関数は全畳み込み層において Leaky ReLU関数を用いた．損失関数としては
WGAN-GP [25]のアルゴリズムを採用し，discriminatorの出力値を損失関数の計算に利用する．
また，WaveGANに用いられている，活性化関数の出力の位相をずらす手法であるPhaseShuffle
のアルゴリズムを採用し，学習の効率化を図った．
さらに，WaveGANとは異なり，我々のモデルでは generator, discriminatorの両者の畳み込

み層の重みの初期値にHeらが提案した初期値 [42]を用い，さらなる学習の安定化を図った．
重みの最適化手法についてはDonahueらと同じくAdamを用いた．ハイパパラメータの設定を
表 3.5に示す．この表の “Generator updates per discriminator”は discriminatorの学習 1回につき
generatorを何回学習させるかの数値である．この表では，“Generator updates per discriminator”
の値のみWaveGANと異なる．これについては，後述の生成実験において，表に示す値を用
いた方がWaveGANで用いられている値を用いる場合より学習が安定したためである．

表 3.5: WaveGANをベースにしたモデルのハイパパラメータ

Name Value

Batch size 64
Phase Shuffle 2
WGAN-GPλ 10
Generator updates per discriminator 2
Optimizer Adam (α = 1e-4,β 1 = 0.5,β 2 = 0.9)

3.4.2 収集データを用いた 1クラスデータ生成実験
前節で構築したモデルを用いてデータ生成実験を行い，構築したモデルによって時系列デー

タの効果的な学習が可能か調査する．ここで使用するモデルは多クラス生成に対応している
が，まず 1クラスのデータを学習させ，モデルによってそのデータを再現できるか調査する．
訓練データとしては，現実のテクスチャを指でなぞった場合の 3軸加速度データを用いた．

データ収集の条件については，C-RNN-GANを用いた生成実験時と同じである (図 3.3)．学習
時，全収集データの中から連続 1,024点のデータをランダムに 70,000個抜き出し，訓練デー
タセットとした．このデータセットの中から 64個のデータを抜き出して学習させる試行を
1,093回行うことを 1 epochとし，50 epoch行った．学習の際，訓練データは-1から 1の間に
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正規化した．なお，この実験に限り generator, discriminator共に畳み込み層を 5層から 3層に
削減してデータ生成を行った．それに伴い，入力層，出力層についても調整を行った．モデ
ルを縮小した理由は訓練データの長さが 16,384点に満たないためである．モデルから生成さ
れるデータは 3× 1, 024の 3軸時系列データとした．学習時間は約 9時間であった．
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図 3.14: 短い収集データをもとにWaveGANを用いて生成された時系列データ．左列の青いグ
ラフが訓練データ，右列の橙色のグラフが生成データである．

訓練データとモデルによって生成されたデータのグラフを図 3.14に示す．全訓練データ中
から縦軸は-1から 1に正規化された訓練データもしくは生成データの値である．グラフの横
軸はデータの各点を時系列順に並べた際のインデックスとなっている．まず X軸の生成結果
についてみると，訓練データの特徴をよく捉えたデータが生成されていることがわかる．訓
練データの特徴としては，例えば訓練データのグラフの横軸 253–325のような，大きな値の
変化の前後に細かく値が変化している点が挙げられる．この特徴が生成データにも表れてお
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り，効果的なデータ生成ができた可能性がある．値の分布も縦軸 0.4付近で一致している．同
様に，Z軸についても訓練データの特徴を捉えたデータの生成に成功したことがわかる．Y軸
について見ると，訓練データに比べて平坦なデータが生成されていることがわかる．これに
ついては，畳み込み層を減らしたことで，モデルの表現力が下がったため，効率的な学習が
できなかったことが原因として考えられる．また，前述の C-RNN-GANやDCGANを用いた
際の実験結果と本実験の結果を比較すると，本実験の生成データの方が訓練データの特徴を
より反映したデータを生成できていると考えられる．このことから，WaveGANを用いたモデ
ルがより時系列データ生成に適している可能性があることがわかった．

3.4.3 データセットを用いた多クラスデータ生成実験
構築したモデルを用いて，データの生成と，生成されたデータの再現性検証実験を行う．本

実験では，先行研究でも用いられているデータセットを訓練データとしてデータ生成を行い，
我々の学習モデルにより先行研究同様にデータ生成が可能か調査した．また，9クラスのデー
タを訓練データとし，我々が構築したモデルにより効果的な多クラスデータ生成ができるか
検証した．
訓練データとしては，LMT haptic texture database [43]から９クラス分の 3軸加速度データ

を抜粋し，使用した．抜粋したデータの元となったテクスチャ画像を Fig. 3.15に示す．これ
らのテクスチャは Ujitokoら [30]が生成に用いていたものと同様のものとなる．これらの加
速度データはペン型デバイスによってテクスチャを 1方向になぞることにより収集され，約
10 kHzで収集された．
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図 3.15: WaveGANをもとにしたモデルの学習のため LMT haptic texture databaseより抜粋し
たテクスチャ

discriminatorにデータを入力する際，訓練データを-1から 1の間で正規化した．学習の際，
各テクスチャのデータの中から連続 16,384点のデータをランダムに抜き出して訓練データと
した．テクスチャごとにデータを 6,000個抜き出し，合計 54,000個を学習に用いた．生成デー
タは 16384点の 3軸時系列データである．今回はmini batch sizeを 64に設定し，36epoch分の
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学習を行った．訓練データ量については，MNISTデータセット [20]のデータ量と等しくなる
ように調整した．MNISTは 10クラスの手書き数字データセットで，1クラスあたり約 6,000
個の手書き数字画像データで構成されている．MNISTは GANをはじめとした様々な機械学
習モデルの性能評価に利用されており，MNISTと同等のデータ量を用意できれば訓練データ
量としては十分と考えられる．
学習には GPU (GTX1080 Ti×2)を導入したWindows PCを用いた．学習に用いた時間は約

47時間であった．汎用的なGPUと PCを用いて約 2日で学習が終了するため，モデルの新規
作成が容易である．1クラスのデータ生成の場合より学習時間が増加したが，これは訓練デー
タのサイズが 1,024点から 16,384点に増加したためと考えられる．また，この実験では 1ク
ラスデータ生成の場合より畳み込み層数が generator, discriminatorともに 3層から 5層に増加
しており，計算が煩雑化したことも理由として考えられる．今回用いた GPU付き PCよりさ
らに高性能な計算機が利用可能な場合，さらなる高速化が実現できる．
抜粋した 9クラスについてのデータ生成結果について確認するため，生成データと訓練デー

タをスペクトログラム画像化した．スペクトログラムの例を Fig. 3.16に示す．スペクトログ
ラム化するため，生成データと訓練データに対し Short-Time Fourier Transform (STFT)を行っ
た．この際，ハミング窓 (N=256)を用い，ホップサイズを 128とした．スペクトログラムの
値は 0から 1に正規化されている．
スペクトログラムを比較すると，訓練データの特徴が生成データによく現れていることが

わかる．特に，Bambooテクスチャは訓練データと生成データの区別が難しく，モデルがデー
タの特徴を効果的に学習できたことがわかる．しかし，Granite Type Venezianoテクスチャに
おける特徴があらわれる周期については，生成データに現れていない．特徴が出現する周期
に関連し，Granite Type Venezianoテクスチャでは，一瞬全ての周波数帯が弱く出力されてい
る箇所があるが，生成データにはその特徴が表れていない．これについては，訓練データ自
体が元のデータから一部分を抜き出したものであり，抜き出したデータごとに，特徴が現れ
る周期が異なってしまうため，モデルが正確には学習できなかったものと考えられる．訓練
データの特徴が現れる周期を一定になるようにデータ抽出すれば，現在のモデルでも周期を
学習できると考えられる．

3.4.4 収集データを用いた多クラスデータ生成実験
訓練データについて説明する．訓練データについては，指に加速度センサを装着し，テク

スチャを 1方向になぞった際の 3軸加速度データを用いた．データの収集には 9種類のテク
スチャを用いた．収集に用いたテクスチャを Fig. 3.19に示す．Artificial Grassは突起の多い人
工芝のテクスチャである．Artificial Leatherはスベスベした布のテクスチャである．Carpetは
硬めの絨毯のテクスチャである．Cork Sheetは板状のコルクである．Punched Plastic Sheetは
ツルツルした板に無数のパンチ穴が空いているテクスチャである．Tileは規則的に並んだタ
イルのテクスチャである．Place Mat 01, Place Mat 02, Place Mat 03はそれぞれ表面の材質が異
なるランチョンマットである．収集の様子を Fig. 3.20に示す. 収集者は著者のうちの 1人であ
る．収集の際，収集者の指の爪に加速度センサをテープで固定し，その指腹でテクスチャを
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図 3.16: LMT Haptics texture databaseをもとにした生成データのスペクトログラム例．9クラ
スのスペクトログラム画像から 3クラスを抜粋した．左の 3つが訓練データ (Ground Truth)，
右の 3つが生成データの各軸加速度スペクトログラムである

一方向 (左から右)に 6秒間なぞる．センサからのデータ収集は 1 kHzで行われた．収集の際
の指の速度はメトロノームを使用し，約 5 cm/sになるようにした．指の角度はテクスチャか
ら約 45度になるようにした．1つのテクスチャにつきデータ収集試行を 80回行った．また，
各収集データの先頭と末尾の連続 1,000点を切り取ることで，なぞり始めと終わりの急激な
加速度の変化をモデルに学習させないようにした．この連続 1,000点を切り取る処理の概要
図を図 3.17に示す．

cutcut

図 3.17: 収集データの先頭と末尾の連続 1000点を切り取る処理の概要図

学習に用いたハイパパラメータは LMTデータを用いた場合と同様のものを用いた．また，
学習の際，収集データの長さが 16,384点に満たないため，各収集データを 10回繰り返した
データを作成し，その 40,000点前後のデータから，16,384点をランダムに抜き出して学習
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させた．このデータを繰り返す処理の概要図を図 3.18に示す．訓練データ量は LMT Haptics
texture databaseを用いた際と同じである．生成データは 16,384点の 3軸時系列データである．
学習量は，こちらも 36 epoch行った．学習には前章と同じ PCを用いた．学習にかかった時
間は約 46時間であった．よって，データセットと異なるデータを用いても，高速なモデル作
成が可能であることがわかった．

���

4000 points × 10 = 40000 points

図 3.18: 収集データを 10回繰り返したデータを作成する処理の概要図

データ生成結果のスペクトログラムの例を Fig. 3.21に示す．スペクトログラム生成の際の
設定は，LMTデータセットを用いた場合と同じである．スペクトログラムを比較すると LMT
データセットを用いた場合と同じく，訓練データの特徴を捉えたデータ生成に成功したこと
がわかる．例にあげた 3つのテクスチャにおいては，訓練データと生成データの区別が難し
く，効果的なデータ生成ができたことがわかった．よって，LMTデータセットとは収集条件
が異なるデータに関しても，提案モデルが対応できることがわかった．
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図 3.19: データ収集に用いた 9種類のテクスチャ
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図 3.20: 9クラスのデータを用いた生成テストのためのデータ収集の様子

Ground Truth Generated
X-axis Y-axis Z-axis X-axis Y-axis Z-axis

Carpet

Tile

Place
Mat 03

図 3.21: 収集データをもとにした生成データのスペクトログラム例．9クラスのスペクトログ
ラム画像から 3クラスを抜粋した．左の 3つが訓練データ (Ground Truth)，右の 3つが生成
データの各軸加速度スペクトログラムである
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第4章 触覚提示実験

4.1 実験について
ここでは生成データを用いた触覚提示実験について述べる．我々のモデルにより生成され

たデータをより詳しく評価するため，ユーザに対し生成データを用いた触覚提示をする実験
を行った．この実験では，前章で述べたWaveGANを用いたモデルを使用し，データ生成を
行った．データ生成の際には前章で述べた 9クラスの収集データを訓練データとして用いた．
この実験では，2つの項目について調査を行う．一つは訓練データを用いた触覚提示と生成

データを用いた触覚提示を区別できるかである．被験者が 2つのデータを区別できなかった
場合，有効なデータ生成ができているとする．もう一つは訓練データと生成データを用いた
触覚提示にどれだけのリアリティがあるかである．実際のテクスチャと触覚ディスプレイを
触り比べることで，被験者に今回の手法による触覚提示がどれだけのリアリティがあるか評
価してもらう．訓練データを用いた場合と生成データを用いた場合の評価値が近いほど，有
効なデータが生成できているとする．実験の結果を受けて，今回の手法で有効なデータ生成
ができているか考察を行う．評価実験の具体的な手順に関しては，Ujitokoら [30]の手法を用
いることにした．今回の触覚提示には前述の Sagaら [3]が開発したタブレット装着型の振動
触覚ディスプレイを用いる．
提示を行う際，訓練データと生成データともに先頭 4,000点のみを用いた．これは，前章に

て行ったデータを引き延ばす処理により発生すると思われる，収集した際にはなかったデー
タの周期を触覚提示に影響させないためである．また，被験者は 10人 (男 8人，女 2人，20
代)であった．今回の実験は，筑波大学の倫理審査委員会に承認されている (審査承認番号，
2019R299)．実験開始時，インフォームドコンセントに関する同意書を被験者に記入しても
らった．

4.2 実験手順
実験の詳しい手順について説明する．実験の様子と実験に用いた触覚ディスプレイの様子

を Fig. 4.1に示す．被験者は触覚ディスプレイ上の台座に人差し指を置き，ディスプレイの表
面を左から右になぞってもらう．
図 4.2に実験中の触覚ディスプレイ上の画面と評価用インタフェースについて示す．触覚

ディスプレイ上のAの領域と Bの領域に触覚が提示されており，被験者には領域にそって触
覚ディスプレイをなぞってもらう．なぞってもらう際，画面下部に 500 mm/sで移動するバー
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図 4.1: 触覚提示実験の様子．左図：実験の様子，右図：実験中の触覚ディスプレイの様子

を設置し，それを用いて被験者にはなぞる速度を 500 mm/sに調節してもらう．Aと Bにはそ
れぞれ訓練データ由来の触覚と生成データ由来の触覚のどちらかが提示されている．被験者
にはAと Bのどちらが生成データ由来の触覚提示であるか，評価用インタフェースの対応し
たボタンにより回答してもらう．AとBのどちらが生成データ由来の提示であるかは，1試行
ごとにランダムに決定した．また，触覚ディスプレイの周りに触覚ディスプレイで提示して
いるデータの元となったテクスチャを設置し，被験者にはAおよび Bとテクスチャを触り比
べてもらう．その後長さ 100 mmのVisual Analog Scale (VAS) [44]に基づき，AおよびBにど
れほどのリアリティがあったか回答をしてもらう．実験終了後，VASの値を元に評価を行う．
これら 2つの調査を 1試行として，1テクスチャあたり 10試行行った．つまり全体で被験

者一人あたり 90試行行った．全試行終了後，被験者に実験についての意見をもらうため，ア
ンケート調査を行った．実験が終了するまでに要した時間は 1時間ほどであった．

4.3 結果と考察
実験結果について説明する．図 4.3に訓練データ由来の触覚提示と生成データ由来の触覚

提示を区別する実験の正答率を示す．これらの値は全被験者の結果の平均である．正答率の
値が 50%に近づくほど，被験者は生成データによる提示と訓練データによる提示の区別が付
いていないということになる．すなわち，訓練データの特徴を反映した有効なデータ生成が
できているとする．図 4.3の結果を見ると，どのテクスチャの値も，ほぼ 50%となっている．
よって，被験者は訓練データでの提示と生成データでの提示の区別がほぼできなかったもの
と考えられる．実験後アンケートにおいても，ほぼ全ての被験者が訓練データでの提示と生
成データでの提示の区別がつかなかったと答えた．これらの結果から，我々が提案したモデル
により，実際の加速度データに近いデータを生成できる可能性が高いことがわかった．実際
にテクスチャごとの結果を確認すると，大多数の被験者が正答率 40%から 60%の値を示した．
特に Carpetテクスチャの結果については，10人中 7人が正答率 50%を示すという結果になっ
た．この結果により，我々のモデルが特に Carpetのようなザラザラしたテクスチャのデータ
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A
B

図 4.2: 触覚ディスプレイ上の画面と評価用インタフェース．上図：触覚ディスプレイの画面，
下図：評価用インタフェース

をもとにしたデータ生成に対して有効である可能性があることがわかった．
次に，図 4.4に生成データによる提示と訓練データによる提示のリアリティ値についての結

果を示す．これらの値は全被験者の結果の平均である．生成データによる提示と訓練データ
による提示のリアリティ値が近いほど，訓練データの特徴を反映した有効なデータ生成が出
来ているとする．Fig. 4.4に示されているリアリティ値を見ると，全テクスチャにおいて生成
データによる提示と訓練データによる提示のリアリティ値はほぼ同一である．生成データに
よる提示と訓練データによる提示のリアリティに有意差があるかどうかを検証するため，ス
チューデントの t-検定をテクスチャごとのデータのペアに対して行ったところ，全てのテクス
チャについて有意差は見られなかった (p < 0.05)．この結果から，生成データを用いて，訓練
データを用いた場合と同等のリアリティを持つ触覚提示を行うことに成功したことがわかっ
た．また，Ujitokoら [30]の先行研究では，いくつかのテクスチャにおいて有意差が発生し
ていることから，我々の手法により，先行研究よりも高品質なデータ生成ができた可能性が
ある．
リアリティ値について見ると，Artificial Leatherと Tile以外のテクスチャについては 50%か

ら 60%の値を示している．Sagaら [3]が行った実験によれば，今回用いた振動触覚ディスプレ
イを用いて絨毯などの実際のテクスチャの質感を再現する際のリアリティ値は 50%から 70%で
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図 4.3: 触覚提示実験におけるテクスチャごとの生成データと訓練データの区別タスクの正答
率

あった．今回の実験の結果は Sagaらの実験結果に合致しており，触覚ディスプレイの性能を
十分に用いた触覚提示を行うことができたことがわかった．リアリティ値の低い 2つのテク
スチャについて考察する．Artificial Leatherについては布のテクスチャであるため，今回用い
た触覚ディスプレイではリアリティある提示が困難であった可能性がある．今回のディスプ
レイでは，指先に振動を提示するためザラザラした触感の再現には有効であるが，布のよう
なスベスベした触感を再現するには不向きである．今後，スベスベした触感の再現に優れた
触覚ディスプレイを用いて調査を行う必要がある．また，Tileの結果については，データの
特徴となる加速度の変化が小さく，被験者に非常に弱い振動が提示されてしまったためリア
リティ値が低かったと考えられる．加速度の変化が小さかった理由としては Tileの凹凸が浅
かったため，指先が Tileの凹凸をなぞった際の振動が少なかったことが原因であると考えら
れる．今回 Tileの結果ではリアリティ値は低かったものの，この値は触覚ディスプレイでの
提示の仕方やデータ収集の仕方により改善すると考えられる．生成データと訓練データでの
リアリティの差はほぼ無い上，Tileについては訓練データに近いデータを生成できているた
め (図 3.21)，データ生成については成功しているものと考えられる．
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図 4.4: 触覚提示実験におけるテクスチャごとのリアリティ評価値．青色のグラフが訓練デー
タを用いた触覚提示の結果，橙色のグラフが生成データを用いた触覚提示の結果である
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第5章 ラベル合成による未知データの生成

ここではラベル合成による未知データの生成について述べる．触覚提示実験により，生成
データにより訓練データの再現については成功したことが分かった．提案手法実現の次のス
テップとして，未知のデータ生成を行う．ここでは，GANに入力するラベルデータを操作す
ることで，訓練データにないデータを生成できるか調査する．ここで行うラベル合成につい
ての概要図を図 5.1に示す．通常，generatorの入力となる one hot vectorは，あるテクスチャ
に対応したインデックスのみ 1，その他は 0の値を持つベクトルである．この実験では，ある
テクスチャに対応したインデックスだけでなく，もう一つのテクスチャに対応したインデッ
クスの値 0以外に変更する．この手法により，2つのテクスチャの特徴を合成したデータが生
成できる可能性がある．

One hot label

Our GAN 
model

Generated data

�
�
�

[1, 0, …, 0]

[0, 1, …, 0]

[1, 1, …, 0]

Input label 
and noise 
to model 

�
�
�

What kind of 
data can the 

model 
generate?

Random
noise
vector

+

Noise

図 5.1: ラベル合成によるデータ生成の概要図

これに関連して，実際に我々が作成した GAN を用いてラベルの合成を行った．今回は，
WaveGANベースのGANを用い，我々が収集した加速度データについての生成を行った．合
成するラベルは図 3.15中の Tileと Place Mat 03を用いた．データ生成の際，Place Mat 03を
元にデータを生成する際の one hot labelの値を，Place Mat 03に対応するところだけを 1にす
るのではなく，Tileに対応する場所にも何らかの数値を入力し，生成を行った．
その結果を図 5.2に示す．結果において，スペクトログラムの横に示されている数値は Tile

のラベル値である．データ生成の際，入力ラベルの Place Mat 03に対応するインデックスの
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値を 1とし，Tileに対応する値を変動させた．結果のスペクトログラムを見ると，Tileラベル
の値が増えるごとに Place Mat 03の特徴と Tileの特徴が混ざっていくことがわかる．特に X
軸ではこの傾向が顕著である．Tileテクスチャの特徴は，スペクトルの強い場所と弱い場所
が細かく繰り返される点であり，Place Mat 03テクスチャの特徴は，スペクトルの強い場所が
Tileテクスチャよりも広い点である．また，Place Mat 03ではスペクトルの強い場所が周期的
に 3回繰り返されている．Tileラベルの値が増えるほど，生成されるスペクトログラムに Tile
の特徴が強く表れ，逆に Place Mat 03の特徴が表れなくなっていくことがわかる．この結果
から，GANに入力するラベルデータを合成することで，触感データの合成ができる可能性が
高いことがわかった．

0.25

Value of 
Tile label

(Place Mat 03
label was one)

Place
Mat 03

Tile 0.5

0.75

1.0

X-axis Y-axis Z-axis

X-axis Y-axis Z-axis

Result of data generation with a merged label

Result of data generation with a single label

図 5.2: Tileラベルと Place Mat 03ラベルを合成したラベルによるデータ生成結果のスペクト
ログラム．左の 2つのスペクトログラムがもともとの生成データ．右の 4つが Place Mat 03の
one hot labelの Tileに対応する場所の値を変化させた場合のデータ

また，データ生成に用いるテクスチャの違いが結果に影響するのか調査するため，図 3.15
に示す 9クラスのテクスチャから得られた 3軸加速度データについての生成を行った．合成
するラベルは，Tileのラベルとその他 8種類の各テクスチャのラベルとする．データ生成の
際，Tileを元にデータを生成する際の one hot labelの値を，Tileに対応するところだけを 0以
外に変更にするのではなく，Tile以外のある 1つのテクスチャに対応する場所にも何らかの
数値を入力し，データ生成を行った．
データ生成の結果例を図 5.3，図 5.4，図 5.5に示す．図 5.3では Tileと ArtGrass, Tileと

Cloth，Tileと Carpetの組み合わせについての結果を示す．図 5.4では Tileと Cork，Tileと
Punched Plastic Sheet, Tileと Place Mat 01についての結果を示す．図 5.5では Tileと Place Mat
02，Tileと Place Mat 03についての結果を示す．ラベルの値については，試験的に，合成する
2つのテクスチャの値の合計が 1になるようにした．図 5.2中では 2つの数値がいくつかの組
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Top: F6

Bottom: FX X-axis Y-axis Z-axis X-axis Y-axis Z-axis X-axis Y-axis Z-axis

図 5.3: Tileラベルと他のテクスチャのラベルを合成したラベルによるデータ生成結果のスペ
クトログラム．この図では，TileとArtGrass，Tileと Cloth，Tileと Carpetの組み合わせにつ
いての結果を示す

になっているが，2つの数値の上に記載されている数値が Tileのラベル値，下に記載されて
いる数値が Tileと合成するテクスチャのラベル値である．結果を見ると，どのテクスチャの
組み合わせにおいてもラベル値の高い方のテクスチャの特徴を強く反映したデータが生成さ
れていることがわかる．前述の生成テストと同じく，特に X軸でこの傾向が顕著に表れてい
る．このことから，扱うテクスチャを Place Mat 03以外のものにした場合でもデータ合成が
可能であることがわかった．また，2つのテクスチャのラベルの値が同じ場合，Tileのテクス
チャの特徴が強く生成データに表れている場合が多い．Tileテクスチャの特徴は，スペクト
ルの強い場所と弱い場所が細かく繰り返される点であるが，この特徴は Tileラベルの値が小
さい場合からでも生成物に現れている．結果を見ると，図 5.3のClothとCarpetの結果を除く
全ての結果で Tileのラベル値が 0.4の場合から Tileの特徴が生成物に表れている．このこと
から，ラベルを合成した際，生成データに影響を与えやすい特徴がある可能性があることが
わかった．
この章で述べた生成実験の結果により，GANモデルに入力するラベルを操作することで，
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F6_Tile
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図 5.4: Tileラベルと他のテクスチャのラベルを合成したラベルによるデータ生成結果のスペ
クトログラム．この図では，TileとCork，Tileと Punched Plastic Sheet, Tileと Place Mat 01に
ついての結果を示す

2つのテクスチャの特徴を合成したデータが生成できることがわかった．また，ラベルの数値
を増減させること合成の度合いで変更できることがわかった．このことを応用すれば，入力に
データ収集時の速さの数値や圧力の数値を入力し，それに応じたデータ生成を行うなど，記
録のない情報の設計や生成が可能になると考えられる．今後，可変数値のラベルによりデー
タ生成を行った場合に生成物にどのような影響が出るのか詳しい調査を行い，その結果をも
とに可変数値ラベルを前提とした新しい GANの構築を検討する予定である．
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図 5.5: Tileラベルと他のテクスチャのラベルを合成したラベルによるデータ生成結果のスペ
クトログラム．この図では，Tileと Place Mat 02，Tileと Place Mat 03についての結果を示す
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第6章 結論

音声生成の手法をベースとした GANを用いることで，先行研究よりもシンプルな機械学
習の構成で 3軸時系列データの生成を行う機械学習モデルを作成した．GANによる振動デー
タ生成モデル作成を汎用的な GPUを搭載したWindows PCを用いて約 46時間で行うことが
できた．さらに，3軸のデータを生成できたことで，実際の加速度センサが取得する情報に
近い情報を生成することができた．これにより，先行研究のモデルのように，単一の振動信
号を用いる触覚ディスプレイのための信号としての利用にとどまらず，より多くの情報を利
用する触覚ディスプレイや，触覚信号そのものの認識や解析に利用できるデータ生成が可能
になった．生成データを用いた触覚提示実験により，生成データを用いることで，訓練デー
タと同等のリアリティを持つ触覚提示が可能であることがわかった．また，データ生成時に
GANモデルに入力するラベルデータを操作することで，2つのテクスチャのデータの特徴を
合成した未知のデータを生成することに成功した．このデータ生成にあたり，ラベルデータ
の数値を操作することで，テクスチャの特徴の合成度合いを任意に変化させることにも成功
した．これらの成果は，将来的に振動触覚ディスプレイでより再現性高く物体の質感をモデ
リングする際に必要になると考えている．
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付録A WaveGANをベースにしたモデルによ
る生成データのスペクトログラム

ここでは，WaveGANをベースにしたモデルによる生成データのスペクトログラムを示す．
本文中では 9クラスのデータを生成できるモデルを作成し，データ生成例として 3クラス分
のスペクトログラムを示した．ここでは残りの 6クラスも含めた生成データのスペクトログ
ラムを示す．
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Training data Generated data
X-axis Y-axis Z-axis X-axis Y-axis Z-axisTexture

図 A.1: LMT Haptic Texture databaseをもとにした生成データのスペクトログラム (1)．ここで
のテクスチャは本文中第３章の図 3.15に示されたテクスチャと同一のものである
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Training data Generated data
X-axis Y-axis Z-axis X-axis Y-axis Z-axisTexture

図 A.2: LMT Haptic Texture databaseをもとにした生成データのスペクトログラム (2)．ここで
のテクスチャは本文中第３章の図 3.15に示されたテクスチャと同一のものである
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Training data Generated data
X-axis Y-axis Z-axis X-axis Y-axis Z-axisTexture

図 A.3: 収集データをもとにした生成データのスペクトログラム (1). ここでのテクスチャは本
文中第３章の図 3.19に示されたテクスチャと同一のものである
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Training data Generated data
X-axis Y-axis Z-axis X-axis Y-axis Z-axisTexture

図 A.4: 収集データをもとにした生成データのスペクトログラム (2). ここでのテクスチャは本
文中第３章の図 3.19に示されたテクスチャと同一のものである
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付録B 第5章での触覚提示実験時用いたアン
ケート用紙

ここでは，第 5章での触覚提示実験時に用いたアンケート用紙を示す．
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実験時アンケート          
      年齢      性別 男/女 

記入日      年  月  日 
触覚提示実験について 
 
① 実験について気になったところ，触覚提示について思ったことなど，自由に記述してくだ
さい． 

 
 
 

 

 

設問は以上です。ご協力ありがとうございました。 

�

図 B.1: 触覚提示実験時に用いたアンケート用紙
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