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１． 序論 

 近年 AI の創造性の獲得が話題となってい

る。それと同時にアニメやゲームの製作現場

では、表情のみ変更したキャラクターのイラ

ストが多く用いられている。本研究ではこの

創造性を用いて、商業、趣味においてイラス

ト製作の補助をすることを目的に 2 次元キャ

ラクターイラストの表情の変更を行う。 

２． StarGAN 

 変換画像の生成には StarGAN を用いた。 

 StarGAN[1]は、Yunjey Choi 氏らが発表し

たネットワークモデルである。従来では３つ

以上のドメイン間での変換を行う場合、それ

ら全てが完全結合となる必要があった。しか

し、StarGANでは学習時に画像が元々のデー

タ画像であるかどうかの判別に加え、その画

像のドメインも判別対象とするため、１つの

モデルで複数ドメイン間の変換を行うことが

可能となった。また、出力される画像におい

て、変換先であるターゲットドメインに関す

る部分のみが変換されるようにするため、

Genetrator が生成した画像を変換前のドメ

インへ再度変換し、元の画像との比較を行う

ことでサイクル一貫性損失を導出、これを最

小化させるように学習することで問題を解決

している。 

３． 実験方法 

 ゲームアプリのキャラクター画像をキャラ

クターの顔のみが中央に収まるように、かつ

画像が正方形になるようにトリミングを行い、

画像のキャラクターの表情を‟左目でウイン

クをしている状態”、 ‟口を閉じて口角を上

げている状態”、 ‟両目を閉じてにっこりし

ている状態”、‟両目を開いた状態”、‟口を開

けて笑っている状態”の５つに分類する。こ

れにより集まった約 2500 枚の画像を学習

データとし、StarGANの学習を行う。学習の

ためのネットワークモデルは StarGAN の発

表者である Yunjey Choi 氏らが Github 上に

アップロードしたものを用いる[1]。学習は

200000回繰り返す。 

４． 実験結果と考察 

 Figure.1、Figure.2に実験結果を示す。 

これらは左から順に(a)が元画像、(b)がウイ

ンク、(c)が口を閉じる、(d)が両目を閉じる、

(e)が両目を開く、(f)が口を開くというドメイ

ンを表している。また、上から順に 50000回、

100000回、150000回、200000回と繰り返し

た際の結果である。 

 

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

Figure.1 Result A. 



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

Figure.2 Result B. 

 

Figure.1では、特に(d)列の目を閉じてにっ

こりとさせる変換が明確に元の画像と異なり、

かつ目的とするドメインへの変換が行われて

いることが分かる。Figure.2でも、100000回

の結果まではうまく変換が行われているが、

150000 回からの結果では変換が行われてい

ないという結果となった。これは、元々の画

像が片目を閉じているという点に加え、両目

を閉じるに分類された教師データの数が約

150 件と少なかったために、学習回数が過剰

となってしまったためであると思われる。 

一方で、Figure.2の(e)列、両目を開くとい

う変換はデータ数が約 1000 件存在していた

ため、200000回の学習が過剰とならず、次第

に右目と似た左目の生成が行われていくこと

が確認できる。 

また、Figure.1と 2に共通して、(c)列の口

を閉じるという変換は、口を閉じた結果その

周辺の部分で見える肌色の面積が増えるとい

うような変換が行われている。こちらのデー

タ数は約 300 件であり、Figure.2 の 200000

回目には黒いラインも生成されているためあ

と一歩目標に及ばないという結果となった。 

最 後 に 、 Figure.3 に Generator と

Discriminatorの損失関数を示す。 

 

Figure.3 Genarator and Discriminator’s loss. 

 

 これらは、本来どちらも最終的に値が 0 に

収束するように学習が行われていくものであ

る。しかし、Discriminatorこそ 0に収束して

いっているものの Generator が発散してし

まっている。これは前述の通りデータ数が少

なく最終的に学習が過剰になったドメインが

複数存在するためであると思われる。 

５． まとめ 

 今回の実験では、一部変換の成功が見られ

た部分もあったが、全体的に見ると学習に用

いるデータ数の少なさにより学習が失敗した

と思われる結果となった。また、今回使用し

たネットワークは、Yunjey 氏らが実在の人物

の画像に対し適用したものであるため、それ

と比較して顔を構成するパーツの大きさ、形

などに大きな差が生じるイラストに関しては

ハイパーパラメータが適切でない可能性もあ

る。そのため、今後はデータ数の増加に加え、

それらの調整も行いながら実用可能なレベル

の変換を目指していきたい。 
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