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1 背景
本プロジェクトではダイナミクスから複雑なパター
ンを探すことで複雑な現象を簡単にとらえることを目
的に活動した．私たちが着目したダイナミクスは馬の
動きと環境音である．
まず，馬の動きはアニメーション作成において，馬
を描くことが難しい．馬を描くことが難しいのは，馬
が動いた時に，動かしている部位が多いことが主な要
因であり，さらに，馬の大群ともなると，人の力だけ
で作画するには，大きな負担となる．そこで，数理モ
デル化された動く馬の骨組みのようなものを製作すれ
ば，馬を描く時の補助になると考えた．
次に，環境音とは，私たちの身の回りから日常的に
聞こえてくる音のことである．例えば，自然界の鳥のさ
えずりや風の音，都市部の交通騒音，家庭内の生活音，
人の声などがある．この他の雑音も含めて環境音と呼
ばれる．近年，環境音の分析や生成は様々な側面で活
用されつつある．環境音分析は，都市計画や防災シス
テムの異常音検知という社会的利用や，映画や演劇に
向けて人工的に作った音声など芸術創作での文化的利
用があり，その有用性は高まっている．例えば，神戸新
聞 NEXT（2023/3/3）によると，「兵庫県加古川市は，
街頭で夜間の悲鳴や怒声などの異常音を検知し，音声
と回転灯で警告する人工知能（AI）搭載カメラの設置
を始めた．」という [1]．異常音を検知し，対象者に注意
を促すことにより，犯罪や事故の防止につなげること
ができるとして活用されている．

2 課題の設定と到達目標
2.1 馬班
本グループでは，数理モデル化の題材として馬の動
きに注目した．課題は，馬の動きの数理モデルの作成
方法と，モデルと実際の馬の動きの比較方法である．そ
のために、馬のデータを取得することが課題になった。
到達目標として，全体の動きを再現するのは難しいと

考え，まずは馬の前脚の動きの数理モデル化すること
を目指す．

2.2 音班
本グループでは，日常的に聞こえる環境音に注目し
た．課題は，環境音の特徴をどのようなアプローチで
捉えるか，環境音データをどのように収集するかであ
る．到達目標としては，環境音の特徴的な要素を分析・
抽出し，それに基づいて新たな環境音を生成すること
を目指す．

3 課題解決のプロセスとその結果
3.1 馬班
まず馬の全体の動きを数理モデル化するのは難しい
と考え，馬の足の動きに絞って考えることにした．荒
井ら（2011）は，人間の足を，粘性減衰を含む単振り
子の運動方程式を用いて再現し，人間の足の動きを振
り子で数理モデル化する妥当性を示した [2]．したがっ
て，馬の足の動きを数理モデル化するのに，二重振り
子の運動方程式をベースに改良を加えていった．
また，課題の一つであったデータの取得について，ハ
イスピードカメラによって撮影された，馬が走る映像
[3]を用いて，座標を取得し，それぞれの角度を計算す
るシステムを作成した．
最後に，馬の動きに近づける方法については，作成
した数理モデルをシミュレーションしたものと実デー
タを，比較して，数理モデルを改良するプロセスを繰
り返す方法を取った．比較する方法として，実データ
を x，その許容誤差を ϵとしたときに，x±ϵ内にシミュ
レーションの値がいくつ入っているか数を数え，パー
セントで表示した．また，図 1のように，二重振り子
の角度 θ1 と θ2 を，実データとシミュレーション，そ
れぞれ計算し，比較した．
結果として，ϵ = π/8のとき，θ1は約 94パーセント．

θ2 は約 55パーセントまで近づけることができた．(図



2)数理モデルの構造としては，元になった二重振り子
の数理モデルに，sin波をいくつか加えたものになって
いる．これにより，馬の前脚をモデル化し，シミュレー
ションすることができた（図 3）.

o

図 1: 取得した角度のイメージ

図 2: 作成したモデルと，実データの比較

図 3: 完成したモデルのシミュレーション

3.2 音班
音班は音の特徴を捉えるという課題について，3つの
アプローチで試みた．1つ目は，環境音分析，2つ目は，
特徴量抽出，3つ目は，環境音生成である．3つのアプ
ローチを用いた理由は，多角的に音の特徴を捉えるた
めである．また，環境音データについては，50種類の

環境音が各クラス 40個，5秒間ずつあり，合計 2000個
のデータセットである ESC-50[4]を用いた．これに加
えて，実際に収録した環境音も用いた．

3.2.1 前処理

高速フーリエ変換（FFT）を用いて音声波形を周波
数領域に変換した．これにより，時間軸上の音声信号
を各周波数成分に分解することが可能となる．Python

の numpyライブラリを使用して FFTを実行し，音声
データをスペクトル表現に変換した．
実録した環境音の前処理には，作編曲ソフトである

Studio One 6 artistを用いた．まず，不要な低周波数
や高周波数を除去するため，各音声データに適切な値
のハイパスフィルターとローパスフィルターを適用し
た．これにより，目的の音がよりクリアに際立つよう
になった．また，音声データ内の不要な高音域の歪み
を軽減するため，ディエッサーを使用した．さらに，目
的の音を際立たせるためにノーマライズとコンプレッ
サーの処理を行った．ノーマライズでは音声全体の音
量を一定の範囲に調整し，コンプレッサーでは音量の
ダイナミクスを制御して聞き取りやすさを向上させた．
これらの前処理により，分類タスクでの音声認識精度
の向上が期待できるデータセットを生成することがで
きた．

3.2.2 環境音分析

環境音分析とは，日常生活に存在する多様な音を分
析することである．そして，環境音分析は環境音認識
または環境音分類技術に応用されている．環境音認識
は異常音検知などの防災システムや自動運転技術など，
多岐にわたる分野で活用されている．環境音分類では，
畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を用いて分
類精度の向上を試みた．CNNは主に画像認識で用いら
れる手法であるが，音声をスペクトログラムという画
像形式に変換することで音声認識にも適用が可能とな
る．環境音認識と分類の共通課題として，音の種類が
多様であるため，識別や分類が難しいことがある．ま
た，実録した環境音を適用する場合，認識対象外の音
も含まれることがある．そのため，ノイズ除去や音源
分離などの技術が必要となる．CNNは，畳み込み層，
プーリング層，全結合層で構成され，特徴抽出と分類
を行う．今回はデータとして ESC-50を用いた．分類
結果として，約 89%の分類精度を達成した．



3.2.3 特徴量抽出

主に環境音の特徴を抽出するためにVariational Au-

toencoder（VAE）を用いた．VAEとは，通常のオート
エンコーダにエンコーダから取得した平均と分散を用
いて正規分布にしたがって生成された潜在空間を加え
たものである [5]．今回使用した VAEのモデルは，潜
在空間の次元を 64次元とした．エンコーダにメルスペ
クトログラム入力することで学習を行い，特徴量を抽
出する．この潜在空間を独立成分分析（ICA）を用い
て 2次元へ次元削減することで，潜在空間を可視化す
ることができる．山際（2023）によると，単語や画像
では，ICAは人間が解釈しやすい成分を多く取り出す
ことができると述べられている [6]．そのため，今回は
音でも ICAを用いて次元削減をすることにした．図 2

は，犬の鳴き声と赤ちゃんの泣き声をVAEに通したと
きの潜在空間を可視化したものである．この結果から，
エンコーダが種類ごとの特徴の違いを捉え，抽出でき
ていることが示された．

図 4: 潜在空間

VAE以外の特徴量抽出方法として，Googleが開発
したVGGishモデル [7]も活用した．VGGishは，音声
データをメルスペクトログラムに変換し，その特徴を
VGGベースのニューラルネットワークで抽出する手法
である．メルスペクトログラムとは，スペクトログラ
ムの周波数軸を人間の聴覚システムに近似するメル尺
度に変換したものである [8]．このモデルは，事前学習
された音声特徴抽出モデルであり，特に環境音や一般
的な音声解析タスクにおいて有効である．VGGishを
使用することで，高次元の音声データをコンパクトな
固定次元の特徴ベクトルに変換することが可能となる．
特徴量抽出においては，128次元に圧縮された特徴量
を ICAを用いて 2次元へ次元削減を行い，可視化した．

3.2.4 環境音生成

VAEを用いて環境音生成を行った．VAEのエンコー
ダに，メルスペクトログラムを入力することで学習を
行い，デコーダから再構成されたメルスペクトログラ
ムが出力される．図 3は，実際の鶏（rooster）の鳴き
声のメルスペクトログラムである．図 4は，その鶏の鳴
き声を再構成し，出力されたメルスペクトログラムで
ある．精度は平均二乗誤差（MSE）約 0.0038であった．

図 5: 元データのメルスペクトログラム

図 6: 再構成後のメルスペクトログラム

学習段階で潜在空間に特徴量がプロットされる．こ
れは正規分布に従うように生成される．プロットされ
た特徴量から少し値を変えたものをデコーダに入力す
ることで，元の音声と類似した特徴を持つメルスペク
トログラムが出力された．
さらに，潜在空間において異なる 2種類の音の特徴
量の間に内分点をとり，それをデコーダに入力するこ
とで，どちらの特徴ももつ新たな音の生成を達成した．



4 考察と今後の課題
4.1 馬班
今回のプロジェクトでは，実データとシミュレーショ
ンの比較を行った結果，θ1が 94％に対し，θ2が 52％
と，θ1は高かったものの θ2はそこそこといった結果に
なった．このような結果となったのは，下の振り子が
上の振り子の影響を強く受けるためである．上の振り
子は，単振り子とほとんど変わらないため，実際の馬
の周期に合わせるのは簡単だが，下の振り子は，上の
振り子の周期の影響を受けながら，別の周期で動かな
ければならないため，実際の馬に近づけるのが困難で
あった．そのため，馬の全身の動きを再現する際は前脚
のモデルに変数を追加する手法では困難であると予想
される．ゆえに，それぞれ独立した馬のパーツをつな
ぎ合わせて再現する手法が良いと思われる．ただ，そ
れで自然な馬の動きになるかは，わからないため実践
して試す必要がある．
また，今回高い精度で再現できた動きは 1通りの動
きであり，機械的で生物のようにはいかない．そこで，
ノイズを加えてランダムな動きのシミュレーションを
生成し組み合わせることで，より生き物のようになり，
大量の馬が一緒に走ったとしても自然になると思われ
る．しかし，二重振り子の複雑さゆえに，小さいノイ
ズでも大きく動きが変わるため，解決策を模索する必
要がある．

4.2 音班
本グループは，高精度の環境音分類やVAEを用いた
環境音の再構成，生成を可能にした．しかし，精度に
ついて平均二乗誤差より完全に再構成することはでき
なかった．その原因として，VAEの情報圧縮における
点と，音声とスペクトログラムとの変換における点が
考えられる．VAEについて，エンコーダ部分が十分に
特徴圧縮を行えなかったことが考えられる．また，音
声とスペクトログラムとの変換について，変換時に位
相情報が失われてしまったことが原因だと考えられる．
これを解決するために，短時間フーリエ変換の冗長性
に基づいた位相再構成手法であるGriffin-Limアルゴリ
ズム [9]を用いて位相の推定をしたが，完全に再現する
ことはできなかったと考えられる．今後の課題として，
VAEのファインチューニングが挙げられる．VAEは
画像データの処理を得意とする手法である．そのため，
音声のような時系列データの処理にも対応したチュー
ニングを行う必要がある．また，振幅情報と位相情報
の両方を失うことなく変換する手法の検討が挙げられ

る．この他にも，VAEの潜在空間への入力を調整する
ことで，VGGishから抽出した特徴量を後からVAEの
潜在空間へ入力し，環境音生成の精度向上を図ること
も挙げられる．
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