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の再現

Reproducing the bouncing behavior of objects using deep learning image recognition
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概要: XRのアプリケーションでは空間認識やトラッキングなど, 現実空間の認識にディープラーニン
グによる画像認識が用いられる. 本研究は画像認識を用いて平面の跳ね返りの推定を行うことで, 現実空
間内の物体の挙動を仮想空間で再現することを目的とする. 80個のデータを学習させたモデルの精度を
検証すると, RSMEが 11.00程度にとどまり, 実測と予測のデータの相関係数が 0.718で強い相関があ
ることがわかった. また推定された跳ね返りで自由落下のシミュレーションを行うと挙動が実物体の挙
動と近似している.
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1. はじめに
近年, AR(Augmented Reality)や VR(Virtual Reality)

といった XR 技術を用いたコンテンツが普及し始めてい
る.VR や AR の体験において, 現実空間の認識技術を用い
る場面が多く, 特にARコンテンツでは仮想物体と現実空間
内の物体のインタラクションを実現するための研究やそれ
を応用したコンテンツなどが数多く存在する.

河出らは ARマーカーを用いて手や現実空間の物体と仮
想物体の接触を実現している [1]. Breen らの研究では 3D

モデルを実物体の位置に合わせる手法と深度マップを生成
する手法で仮想物体の実物体への衝突を実現した [2].

近年では, ディープラーニングによる画像認識を AR に
応用するコンテンツや研究も存在する. Meta 社の Meta

Quest2ではハンドトラッキングの際にカメラから隠れたり,

識別できない速さで動いている場合にディープラーニング
を用いて手の位置やポーズ推定を行っている [3]. DeTone

らによる研究では, XRのアプリケーションにおいて自己位
置推定などで用いられる SLAMをディープラーニングを用
いた新たなトラッキング方法で発展させた [4]. Innamorati

らの研究では単一画像内の実物体に対しての仮想物体の衝
突の挙動をニューラルネットワークを用いて再現した [5].

これらの研究は物体の位置や形状などの認識を行い仮想
物体の実物体に対する衝突判定を与えることで, インタラク
ションを実現している. しかし, 衝突の判定だけでは現実空
間と異なる挙動をとるため, 仮想物体がそこにあるかのよう
な没入感を得るためには力学的な要素を考慮するべきだと
考える.

竹内らの研究では環境マップにあらかじめ測定した反発
係数を適応させることで, 仮想物体と現実空間の力学的な相

互作用を実現した [6]. この手法では, あらかじめ反発係数
を測定する必要があるため, あらかじめ定められた場所以外
での活用ができない. そこで,　本研究では不特定の場所で
仮想物体と現実空間の力学的な相互作用を実現するために,

反発係数の測定を画像推定モデルを用いて跳ね返りを予測
することにより自動化することを試みる.

2. 提案手法
本研究では, 壁や床といった現実空間内の平面の画像か

ら, その平面に対する物体の跳ね返りをディープラーニング
による画像認識を用いて推定することを目的とする画像推
定モデルを提案する.

2.1 データセットの作成
物体の跳ね返りを学習させるために独自のデータセット

を用意する. データには, 跳ね返りの高さをラベルとした
様々な種類の平面の写真を用いる. 跳ね返りの高さの計測に
は, メジャー等の計測道具を横に配置した状態でボールが一
定の高さから落下し, 跳ね返る様子を撮影する. 撮影した動
画から跳ね返り後の最高位置のフレームを記録する.

計測には直径 40mmの卓球用のボールを使用した. 安価
なこと, 同仕様のボールの入手が容易, 軽く扱いやすいとい
う理由で採用した. また, 計測対象の平面は地面, カーペッ
ト, ベッドの上, 机の上等の水平で, 垂直落下で跳ね返りの
測定ができる物を対象としている.

2.2 モデルの学習
本研究では跳ね返りの推定モデルを作成するために, Keras

の学習済みモデルであるXception[7]に用意したデータセッ
トを転移学習させる. Xceptionの出力層側にある全結合層
を除去し, 新たな全結合層を結合し出力層のユニット数を一
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図 1: RMSEの推移

図 2: 散布図

つにした回帰モデルとする. このモデルで推測された跳ね
返りの値を仮想空間内のオブジェクトに適応させることで,

現実空間の挙動に近づくと考える.

3. 実験 1

3.1 実験概要
本実験では跳ね返りの推定モデルの学習と評価を行う. 本

実験の学習で用いるデータセットは 25種類の平面の画像を
100 枚のうち, 80 枚をトレーニングデータとし, 20 枚をテ
ストデータとして学習を行う. 損失関数に RMSEを用いる
ため, 学習による RMSEの推移をグラフに示す. また, テス
トデータから横軸を予測データ, 縦軸を実測データとした散
布図を出力し, 相関からモデルを評価する.

3.2 実験結果
図 1は横軸を epoch数とした RMSEの推移を表したグ

ラフである. トレーニングデータでは epoch5から変化があ
まり見られないが, テストデータでは epoch4以降 val loss

の値が減少し続けている. 　 evaluate loss は 11.00 となっ
た. また, 散布図を図 4に示す. 予測データと実測データの
相関係数は 0.718で, 強い相関があることがわかる.

図 3: シミュレータの様子

図 4: 自由落下の挙動の比較

4. 実験 2

4.1 実験概要
本実験では, 現実空間と仮想空間のそれぞれの自由落下の

様子を記録し, 比較する. まず, 対象となる平面を５つ選択
し, その平面に対して現実空間での自由落下の様子を 30fps

で撮影したものを 1 フレーム単位で高さを記録する. そし
て, Unity上で床面とボールを作成し, 簡易的な自由落下の
シミュレータ (図 3) を用意する. このシミュレータの跳ね
返りの値としてモデルが推定した値を設定し, フレーム単位
で高さを記録し, 記録したフレームごとの高さの推移を, グ
ラフ化することで挙動を比較する.

4.2 実験結果
5 つの平面の自由落下の挙動は図 4 のようになった. こ

のグラフは横軸がフレーム, 縦軸がそれぞれのフレームでの
ボールの高さを示している. 平面ごとに予測の挙動に変化
があり, それぞれ実測データと近似していることがわかる.
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5. 考察
実験 1では, トレーニングデータの損失が epoch5以降変

化があまりないが, テストデータにおいては減少し続けてい
るため学習自体は進んでおり, 誤差は 10前後で収束するも
のだと思われる。また, 散布図から相関を確認できるため,

跳ね返りやすい平面と跳ね返りづらい平面を大まかに推測
することができていることがわかる. また, 実験 2では, ５
つの平面の現実空間とシミュレータの自由落下を比較し, そ
れぞれの平面で現実空間とシミュレータの挙動が近似して
いることがわかる. 完全に一致してはいないものの, 平面の
種類に応じて挙動を変化させている.

6. おわりに
本稿では, ディープラーニングによる画像認識を用いて

平面の跳ね返りを推定する手法を提案し, 検証した. その結
果, 平面画像から跳ね返りの予測を行うことができ, 仮想物
体の挙動を実物体の挙動に近づけることができた. しかし,

検証のためのサンプルが少ないためより多くの平面に対し
て検証する必要があると考えられる. また, データセットも
データの数が少ないためより大量のデータを用いて学習を
することでより精度を上げられる可能性もある. また, 本推
定モデルは ARアプリケーションで運用することを目的と
しているため, 今後はより大量のデータで学習させたモデル
を ARのアプリケーション上で動かし, 精度や体験に与える
影響を様々な条件で検証していきたい.
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