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Abstract

Recently, acquisition of the creativity of AI is attracting public attention. However,

many of the venues for AI’s imagination, including deep fakes, are for real entities. Anime

and manga are beloved cultures of the world tree, but they are based on illustration

technology. Therefore, AI’s imagination can also advance illustration technology.

In this research, we use StarGAN, which has high accuracy for image conversion

between multiple domains, in the generative adversarial network. In the conventional

method, when an image is converted between three or more domains, it was necessary

to create a conversion model between each domain. With StarGAN, even when convert-

ing images between three or more domains, one model can complete it by implementing

classification and reconstructing images.

In this study, we studied whether StarGAN can give various face expressions to 2D

characters. As a result, it was possible to convert the parts roughly, but it was not at

a level that would enhance the hobbies related to illustration. In order to improve the

accuracy of the results, it is necessary to search for more data, more learning times, and

hyper-parameters that are optimal for converting the expression of the 2D character.
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第1章 序論

近年、人工知能（AI）が急速な発展を遂げていく中で、AIの創造性の獲得が注目され

ている。何もないところから存在しない人間やアニメキャラクターの顔を生成するソフト

ウェアや、動画内の人物に自分の顔を張り付けると、動画内の元の人物の顔の動きに同期

して貼り付けた自分の顔が動くアプリはまだ記憶に新しい。

一方、イラストレーションに関しては近年「差分」という手法を用いた作品がみられる。

差分とはイラストの全体的な構成はそのままに、表情や衣服、髪型などの一部パーツのみ

変更を施したイラストの事である。主にゲームのキャラクターの立ち絵や、バーチャルユー

チューバーの顔の動きなどに用いられており、それらは今日の日本において多くの人々の

娯楽となっている。

本研究では、GANによる画像の変換技術を用いて、二次元キャラクターイラストの表情

の変換を試みる。モデルには StarGANを使用し、顔のパーツごとに細かい表情の変換が

可能になるようにした。これを用いることで、イラストレーションに簡単に様々な表情を

与えることができ、製作活動や趣味の充実に貢献することができると考えられる。
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第2章 ニューラルネットワーク

2.1 ニューロン

ニューロンとは、神経ネットワークの構成要素である。Figure 2.1にニューロンの模式

図を示す。

ニューロンは細胞体、無数の樹状突起、一本の軸索によって構成されており、軸索の先端

は枝分かれして別ニューロンの細胞体や樹状突起と組み合わさることでシナプスと呼ばれ

る接合部を形成している。人間の脳内には約 140億個のニューロンが存在し、また、ニュー

ロン一個につき平均千から一万個のシナプスが形成されており、脳全体では 10兆から 100

兆個のシナプスが存在しているとされている。

ニューロンは、ニューロンの細胞表面に存在するレセプターと呼ばれる化学物質に特異

的な受容体によって細胞外の化学物質、機械的刺激、光、電気等の信号を受容した後、こ

れを膜電位という電気的な信号に変換することで細胞体から軸索、シナプスを経て次の細

胞体へと電気的情報を伝えている。この長距離を高速で走る電気信号を用いることによっ

て、多細胞体の制御が可能となっている。[1]

2.2 ニューロンモデル

ニューロンを多入力対 1出力の情報処理素子と考え、ニューロンの入出力関係モデル化

したものをニューロンモデルと呼ぶ。ニューロンモデルは、Figure 2.2 のように表すこと

ができ、動作は以下の式で表すことが出来る。

y =
n∑

i=1

xiwi − θ (2.1)

z = f(y) (2.2)

xi は 1～n 番目の入力信号の強さを表しており、非興奮状態で送り出される信号を 0、

興奮状態で送り出される信号は 1である。 wi はシナプスの結合の強さを表している。 θ

はニューロンのしきい値であり、式 (2.1)においてニューロン内部の興奮状態
∑n

i=1 xiwi

がこれを超えるとニューロンは興奮状態となり、出力として 1が送り出される。この時wi

は、興奮性神経からのシナプスに対してはwi > 0、抑制性神経からのシナプスに対しては

wi < 0となる 。また、 シナプスが結合していない場合は、wi = 0となる 。

Figure 2.2のモデルは 1943年にMcCullochと Pittsによって発表されたモデルであり、

形式ニューロンやしきい素子とも呼ばれている。このモデルは出力が 1と 0のみのステップ

関数とされることが多く、その場合内部状態
∑n

i=1 xiwiとしきい値 θとの大小関係によっ

て出力として 0か 1のどちらかの値のみをとるという特徴を持っている。連続的な入力を
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Figure 2.1: Neuron.[1]

Figure 2.2: Neuron model.
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Figure 2.3: Sigmoid function.

考える場合は出力関数としてシグモイド関数が用いられることが多い。シグモイド関数は

式 (2.3)で表され、Figure 2.3 となる。[2]

f(u) =
1

1 + exp(−u)
(2.3)

2.3 ニューラルネットワーク

ニューロンモデルをネットワーク上に結合したものをニューラルネットワークという。

ニューラルネットワークの構成はさまざまであり、Figure 2.4のようなフィードフォワー

ドニューラルネットワークや Figure 2.5のようなリカレントニューラルネットワークなど

が存在する。フィードフォワードニューラルネットワークは最も単純なニューラルネット

ワークであり、入力層から中間層へ、中間層から出力層へと一方向にデータが流れるモデ

ルである。リカレントニューラルネットワークでは、中間層の出力が再帰して中間層の入

力となるなど、データのループや双方向にデータが流れるという特徴を持っている。リカ

レントニューラルネットワークの一つとして、Figure 2.6のような中間層のみで構成され

た全結合リカレントニューラルネットワークが存在する。
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Figure 2.4: Feed forward neural network.

Figure 2.5: Recurrent neural network.
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Figure 2.6: Fully recurrent neural network.
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第3章 ディープラーニング

3.1 ディープラーニング

中間層を何重にも重ねたニューラルネットワークを使った学習のことをディープラーニ

ングといい、日本語では深層学習と表現する。

ディープラーニングでは、隠れ層に構造を持たせることでより学習が効率的に進むよう

にされている。ディープラーニングのなかで代表的なものとして、畳み込みニューラルネッ

トワークが挙げられる。

3.2 畳み込みニューラルネットワーク

畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural Network)とは、ニューラルネッ

トワークと比較して画像の位置ずれや回転などの変形やゆがみに対して頑強なモデルであ

り、画像認識に用いられている。畳み込みニューラルネットワークの中間層は、畳み込み

層とプーリング層、全結合層によって構成されている。畳み込みニューラルネットワーク

の全体像を Figure 3.1に示す。

Figure 3.1: Structure of CNN.

畳み込みの様子を Figure 3.2に示す。畳み込み層では画像に指定した範囲で様々なカー

ネルと呼ばれるフィルターをかけている。このフィルターとフィルターをかけられた画像

の範囲の類似度の比較を行うことで画像内の特徴量が抽出することができる。このとき、

フィルターをかける範囲を 1ピクセルずつずらすことで、多くの特徴量が抽出できる。ま
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Figure 3.2: Convolution.

Figure 3.3: Pooling.

た、僅かにピクセルがずれたデータを大量に抽出しているため、数ピクセルずれが生じた

画像に対しても高い精度で認識を行うことができる。これは、人間の視覚野が持つ局所受

容野と同様の働きをしているとみることができる。畳み込みを行い、抽出した特徴量を行

列として保持したものを特徴マップと言う。ここで、画像内のどの領域からも正しく特徴

を抽出するために、処理する領域に関わらず重みとバイアスはフィルターごとに共通の値

を用いている。

プーリング層の目的は特徴マップの空間的特徴を保持したままサイズを圧縮して扱いや

すくすることである。そのため、畳み込み層と同様に一定の領域内の値を集約する作業を

行う。しかし、畳み込みとは異なり値に対して重みをかけることはしない。

プーリングには 2種類の方法があり、Max-poolingと Average poolingである。Max-

poolingは一定領域内の最大値を抽出するもので、Average poolingは一定領域内全ての値

の平均値を抽出するものである。Figure 3.3にデータに対して s× 2の領域で各 poolingを

実行したときの結果を示す。

全結合層では、何度か畳み込みとプーリングを行った結果の多次元データを 1次元のフ

ラットなベクトルに変換し、それを用いることにより画像を認識、分類している。

普通のニューラルネットワークでの画像処理では、画像を直接 1次元のフラットなベク
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トルに変換して処理を行うが、これでは画像の隣り合うピクセル同士の関係、すなわち空

間的特徴を学ぶことができない。そのため、情報量の多い複雑な画像に対して画像処理を

行う場合畳み込みニューラルネットワークを用いることで精度の高い結果を得ることがで

きる。[3, 4]
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第4章 GAN

4.1 GAN

敵対的生成ネットワークとは、Generative Adversarial Network（GAN）とも呼ばれる

2014年にGoodfellow氏らが発表したモデルの事である。このモデルでは用意されたデー

タから特徴を学習し、疑似的なデータを生成することができる。Figure 4.1に GANの構

造を示す。

Figure 4.1: Structure of GAN.

GANは Generatorと Discriminatorの二つのブロックによって構成されている。GAN

の動作は、まずノイズ zを入力としてGeneratorが画像を生成する。次に生成したデータ、

または本物の学習データを入力として Discriminatorが入力されたデータが生成データで

あるか、学習データであるか判別する。そして本物の場合は 1、偽物の場合 0を出力する

というものである。

これらは次の式で表される目的関数を最適化するように学習を行う。

min
G

max
D

V (D,G) = Ex∼pdata [logD(x)] + Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] (4.1)

E :交差エントロピー

G :Generator

D :Discriminator

x :訓練データ

z :ノイズ

この時、適切なGが得られなければ最適なDを求めることができず、逆もまた同様であ

る。そのため、GeneratorとDiscriminatorを分けて交互に学習させる。どちらの学習にお

いても画像が生成データか、正しい学習データかを示すラベルと Discriminatorの出力が

等しいとき、目的関数は小さくなる。まず、Discriminatorの学習の際には Gの値を固定

し Figure 4.2の形式にすることで式 (4.1)における右辺を最大化する。このとき、入力が

生成データであるときは 0のラベルを、入力が本物の学習データであるときは 1のラベル

を与える。
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Figure 4.2: Discriminator learning model.

Figure 4.3: Generator learning model.

次に、Generatorの学習の際にはDの値を固定しFigure 4.3の形式にすることで式 (4.1)

における右辺第二項を最小化するようにする。ここで最小化させるためには、D(G(z))が

1となる必要がある。そのため、Generatorを学習させる際には入力として与える生成デー

タにつけるラベルを本物の学習データを表す 1とすることで、Generatorの目的関数を小

さくすることができる。

以上の通りに学習を行うと Generatorは Discriminatorが判別できない程に精巧なデー

タの生成ができるように、Discriminatorは用意された訓練データとGeneratorが生成した

データを正確に区別できるように最適化される。

この互いが相反した学習を行うことがGANの特徴であり、敵対的生成ネットワークと

いう名前の由来となっている。[5, 6]
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4.2 ACGAN

ACGANとは、Augustus Odena氏らが 2017年に発表したモデルである [7]。従来のGAN

と異なりDiscriminatorが入力画像に対して realと fakeだけでなく入力画像の属するクラ

スも出力することで、それまで以上に高解像度の画像を生成することができる。式 (4.2)と

式 (4.3)にACGANの損失関数を示す。

Ls = E[logP (S = real | Xreal)] + E[logP (S = fake | Xfake)] (4.2)

Lc = E[logP (C = c | Xreal)] + E[logP (C = c | Xfake)] (4.3)

Xreal :本物の学習データの画像

Xfake :Generatorが生成した画像

P (S = X | Y ) :Yが与えられたときに、Xを返した確率

C :画像が属するクラス

P (C = c | Y ) :与えられた画像Yをクラス cに分類した確率

Discriminatorは Ls + Lcを最大化するように、Generatorは Ls − Lcを最大化するよう

にそれぞれ最適化している。

4.3 CycleGAN

CycleGANとは、Jun-Yan Zhu氏らが 2017年に発表した、教師なし学習による画像か

ら画像への変換を行う敵対的生成ネットワークモデルのことである。ここにおける教師な

し学習とは、以下の Figure 4.4に示すように画像群 xiとそれに対応した画像群 yiという

ペアの画像を与えるのではなく、画像群Xに対して対応の無い画像群Yというアンペアな

画像を与えることである。ペアの画像は用意が非常に困難であり、特に風景写真を歴史上

の芸術家の作品風に変換するという命題に対して、その芸術家が描いた風景写真の場所の

画像を用意することは不可能であるため、現実的に収集可能である 2つの画像群と、その

間にある関係性の学習という点が CycleGANの特徴となっている。

このモデルは Figure 4.5に示すようなドメイン Xからドメイン Yへの生成器Gとドメ

インYの画像 yとドメインXの画像 xを変換したG(x) = Y ′の 2つの真偽を判定する識別

器Dy、ドメインYからドメインXへの生成器 F と同様の識別器Dxが存在している。実

際に 2つのドメインXとYの間の変換を学習させるにあたり、目的関数に「敵対性損失」

と「サイクル一貫性損失」の 2つの項目を与える。

敵対性損失とは、式 (4.4)で表される。GANの目的関数と類似した構造をしており、GAN

と同様にDy が実際のターゲットドメイン Yのデータを入力として受け取った時に 1を、

Gによって生成されたデータを受け取った時に 0を出力することで目的関数を小さくする

ものである。しかし、大きな相違点として、敵対性損失にはターゲットドメインをXとし

たものも存在する。つまり、敵対性損失は以下の式 (4.5)と式 (4.6)の 2つが存在するとい

うことになる。
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Figure 4.4: Paired data and Unpaired data.[8]

Figure 4.5: Model of CycleGAN.[8]
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Figure 4.6: Cycle consistency losses.[8]

LGAN (G,DY , X, Y ) = Ex∼pdata(y)[logDY (y)] + Ex∼pdata(x)[log(1−DY (G(x)))] (4.4)

G :ターゲットドメインYに近いイメージG(x)を生成するGenerator

Dy :生成されたイメージG(x)と実際のドメインYのデータ yを識別するDiscriminator

min
G

max
DY

LGAN (G,DY , X, Y ) (4.5)

min
F

max
DX

LGAN (F,DX , Y,X) (4.6)

サイクル一貫性損失とは、L1ノルムを用いて以下の式で表すことができる。

Lcyc(G,F ) = Ex∼pdata(x)[||F (G(x))− x||1] + Ey∼pdata(y)[||G(F (y))− y||1] (4.7)

G :ターゲットドメインYに近いイメージG(x)を生成するGenerator

F :ターゲットドメインXに近いイメージ F(y)を生成するGenerator

Figure 4.6に示すようにサイクル一貫性損失とは、ターゲットドメインに対して変換を

行ったイメージに対して元のドメインに戻るよう復元したイメージと元の入力データの差

を比較することで求めることができる。

これらの敵対性損失とサイクル一貫性損失を組み合わせることで、最終的な目的関数を

設定する。この時、これら 2つの相対的な重みを調整するために、係数 λを導入する。す

ると、以下のような式となる。

L(G,F,DX , DY ) = LGAN (G,DY , X, Y ) + LGAN (F,DY , Y,X) + λLcyc(G,F ) (4.8)

最終的に、以下の式を求めることで、CycleGANは学習を行っている。[8]

G∗, F ∗ = argmin
G,F

max
DX ,DY

L(G,F,DX , DY ) (4.9)

14



第5章 Stargan

5.1 Stargan

画像変換という分野において、CycleGANのように 2つのドメインの間での画像の変換

は顕著な成功が示されていたものの、ドメインが 3つ以上存在する場合には全ドメインが

完全結合となるようにそれぞれモデルを構築しなければならなかったため、拡張性や堅牢

性が制限されていた。これの解決策として 2018年に Yunjey Choi氏らが発表したモデル

が StarGANである。従来のモデルと StarGANの比較画像をFigure 5.1に示す。StarGAN

では、単一のモデルで複数のドメイン間で画像の変換を行うことで、前述の問題を解決し

ている。

Figure 5.2に StarGANの構造を示す。(a)はDiscriminatorの学習構造である。Discrim-

inatorでは、ACGANのように入力された画像に対してその画像が本物か偽物か、そして

本物の画像ならばその画像はどのドメインに属する画像なのかを判別する。(b)、(c)、(d)

はGeneratorの学習構造である。Generatorは入力として本物の画像とターゲットドメイ

ンを与え、画像を生成する。生成された画像は Discriminatorに送られ、本物か偽物か判

別されるが、この時、生成された画像を再度Generatorの入力とし、元々の画像のドメイ

ンをターゲットドメインとして画像の再構築を行う。再構築した画像と元々の画像を比較

することで、サイクル一貫性を導出している。

5.2 Adversarial Loss

式 (5.1)に StarGANのAdversarial Lossを示す。

Ladv = Ex[logDsrc(x)] + Ex,c[log(1−Dsrc(G(x, c)))] (5.1)

Dsrc :Discriminatorからの real,fakeの出力

x :元の入力画像

c :ターゲットドメイン

G(x, c) :Generaterが xに対して cを適用した生成画像

これは他のGANと同様に生成画像が本物の画像と区別できないようにするための関数で

あり、Discriminatorではこれを最大化させ、Generatorではこれを最小化させるように学習

を行う。実際には学習を安定化させるために、WGANで用いられているGradient Penalty

を導入し、式 (5.2)をAdversarial Lossとしている。

Ladv = Ex[Dsrc(x)]− Ex,c[Dsrc(G(x, c))]− λgpEx̂[(||∇x̂Dsrc(x̂)||2 − 1)2] (5.2)
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(a) Cross-domain models (b) StarGAN

Figure 5.1: Conversion between multiple domains of each model.[9]

5.3 Domain Classification Loss

式 (5.3)にDiscriminatorの、式 (5.4)にGeneratorのDomain Classification Lossを示す。

Lr
cls = Ex,c′ [− logDcls(c

′|x)] (5.3)

Lf
cls = Ex,c[− logDcls(c|G(x, c))] (5.4)

Dcls(c, x) :入力画像 xのドメインを cとした確率

Discriminator は式 (5.3) を、Generator は式 (5.4) を最小化させるように学習を行う。

Discriminatorの目的は入力画像 xを元々のドメイン c′に分類することであり、Generator

の目的は入力画像 xをターゲットドメイン cへと変換させた画像 y = G(x, c)を生成す

ることである。そのため、Discriminatorとしては入力画像 xが正しく元のラベル c′に分

類されることが好ましく、Generatorとしては生成画像 G(x, c)が本物の画像と認識され

たうえでターゲットドメインとした cと分類されることが好ましい。そのため、Domain

Classification LossはDiscriminator用のものとGenerator用のものが存在している。

5.4 Reconsutruction Loss

式 (5.4)にReconstruction Lossを示す。

Lrec = Ex,c,c′ [||x−G(G(x, c), c′)] (5.5)

これは CycleGANにおける Cycle consitency Lossと同様のものである。入力画像 xが

本物のようにターゲットドメイン cに属する画像として変換、生成されたとしても元の入
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(a) Training the

Discriminator

(b) Original-to-

target domain

(c) Target-to-

original domain

(d) Fooling the

discriminator

Figure 5.2: Train of discriminator and generator.[9]

力画像 xの全体的な要素を失ってはならず、画像変換の目的はターゲットドメインとして

指定した部分のみの変換であるため、Reconstruction Lossが適用されている。

5.5 目的関数

以上から StarGANの目的関数はDiscriminatorは式 (5.6)、Generatorは式 (5.7)のよう

に与えられる。

LD = −Ladv + λclsLr
cls (5.6)

LG = Ladv + λclsLf
cls + λrecLrec (5.7)

ここで、λclsと λrecはハイパーパラメータである。

5.6 Mask Vector

StarGANの特徴として、データセットの書式が複数にわたっても制御が可能という点が

ある。複数の書式によるデータセットを制御するということの問題点として、各データセッ

トから部分的にしかドメインのラベル情報を認識することができず、画像の再構成の際に

元のドメインが完全な状態で存在しないために正常に比較することができないという点が

挙げられる。この解決法として、StarGANが特定のラベルを無視することができるように

Mask Vectorが導入されている。式 (5.8)にMask Vectorを用いた複数種類のデータセッ

トを用いた際の入力値 c̃を示す。

c̃ = [c1, ..., cn,m] (5.8)

ci :i番目のデータセット
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n :データセットの種類数

m :Mask Vector

ciの各データセットはバイナリ属性の場合は、バイナリベクトルとして、カテゴリー化

された属性の場合はワンホットベクトルとして表され、未知のラベルはゼロベクトルとし

て表される。また、Mask Vectorは n次元のワンホットベクトルとして表される。

c̃を用いて学習を行う時、Generatorはゼロベクトルを無視して明示的に示されたラベル

に焦点を当てて学習を行う。Discriminatorは用いた画像の属するデータセットのラベルに

対してのみDomain classification Lossを最小とするように学習し、それ以外のデータセッ

トのラベルに対しては最小化を行わないようにする。これを各データセット交互に行うこ

とで、全てのデータセットの、全てのラベルの制御が可能となる。

5.7 CelebA

CelebAとは、有名人の顔画像が 178 ∗ 218ピクセルで 202599枚属性ファイル付きで集

められたデータセットである。CelebAを用いて StarGANで顔画像変換を行った結果を

Figure 5.3に示す。なお、λcls=1,λrec=10,λgp=10であり、200000回繰り返した。結果画

像は左から順に元の画像、黒髪に変換した画像、金髪に変換した画像、茶髪に変換した画

像、性別を反転させた画像、老若を反転させた画像となっている。

Figure 5.4から Figure 5.10に各種損失関数のグラフを示す。グラフの縦軸は損失、横軸

は繰り返し回数となっている。[9]
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Figure 5.3: Result of CelebA.
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Figure 5.4: Domain classification loss of discriminator.

Figure 5.5: Adversarial loss on fake images of discriminator.
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Figure 5.6: Adversarial loss on real images of discriminator.

Figure 5.7: Gradient penalty loss.
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Figure 5.8: Domain classification loss of generator.

Figure 5.9: Adversarial loss of generator.
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Figure 5.10: Reconstruction loss of generator.
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第6章 実験

6.1 実験準備

StarGANの発表者であるYunjey Choi氏らがGit上にStarGANのモデル及びソースコー

ドの公開を行っており [10]、それを用いて実験を行う。ネットワークはTensorflow, Pytorch

を用いて作成する。このコードによって実装されるStarGANのGeneratorとDiscriminator

のネットワーク構造を Figure 6.1と Figure 6.2に示す [9]。このネットワークにてGenera-

torとDiscriminatorの学習をそれぞれ複数回繰り返して結果を導出する。λcls,λrec,λgpは

CelebAでの実験で用いた値と同様の値を用いた。

6.2 予備実験

学習用のデータとしてゲームアプリのキャラクター画像から顔を抽出した画像を約 2500

枚用意した。顔が中央に来るように 256*256ピクセルの画像に編集し、左目でウインクを

させた画像、口を閉じて笑った画像、目を閉じて笑った画像、目を開いて笑った画像、口

を開いて笑った画像の 5つのドメインに分類することでデータセットとした。Table 6.1に

ドメインごとのデータ数を示す。

また、この実験では繰り返し回数を 16000回とした。なお、元々口を開いている画像に

対し口を開いて笑う変換を行っても表情は変換されない。

Table 6.1: Number of data used for pre-experiment.

Figure 6.3に予備実験によって得られた変換後の画像を示す。

左から順に元画像、左目を閉じてウインクをさせた変換、口を閉じて口角を上げさせる

変換、目を閉じて微笑ませる変換、目を開かせる変換、口を開いて笑う変換となっている。

特に変更が顕著に表れた例として、5列目の目を開いた変換と、6列目の口を開いた変換

が挙げられる。5列目の 1行目、4行目の画像は、元画像では目を閉じているが、変換後の

画像では眼球と思われる黒い部分が目の下に形成されているのがわかる。6列目の 5行目、

6行目の画像では元の画像では口を閉じているものの、変換後の画像では口元が赤くなり、

口を開いているような印象を受ける。特に 6行目の画像に関しては、口元の赤くなった部
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Figure 6.1: Generator network architecture.[9]

Figure 6.2: Discriminator network architecture.[9]
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Figure 6.3: Result of generation 2D character’s expression in previous experiment.
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分の上部と下部に輪郭を描くような黒いぼやけた線も形成されており、よりターゲットド

メインに近い変換ができている。3列目、4列目の口を閉じさせる変換、目を閉じさせる変

換に関しては、それぞれ該当の部位の色がキャラクターの肌の色と近い色で薄められてい

る。口、及び目を開いている状態よりも閉じている状態の方が見える肌の面積は大きくな

り、また、4列目の目の変換に関しては、眼球部のみ色が変化しており、閉じて微笑んでい

る目と形状が似ているまつ毛の部分は色の変化が発生していない。これらのことより学習

はある程度進んでいることが考えられるが、どのドメインも元々あったパーツが残ってし

まっている点や、新しく生成された顔のパーツがはっきりとしていないという点から、人

間が見て表情が形成されていると認識できる段階までは到達しなかった。一方で、2列目

のウインクをさせる変換に関してはほとんど目的のドメインへの変化が発生していないよ

うに見られる。この原因として、他の 4つのデータと比較して、ウインクの画像が特に少

なかったことが原因として考えられる。全体としてみると、目を変換させる際には目の周

辺のみが、口を変換させる際には口の周辺のみが変化しており、ドメインと関係のない箇

所に追加で変換が行われることはほとんどなかった。これより、ターゲットドメインのみ

を変換するという目的は概ね達成していることが分かる。

Figure 6.4から Figure 6.10にこのデータセットを用いた時の各損失関数を示す。データ

の少なさや繰り返し回数の少なさからグラフは収束に向かってはいるもののぶれが大きく、

また、損失関数の正負の反転が CelebAの結果よりも激しく見られた。その一方で、唯一

GeneratorのReconstruction lossのみかなり値が安定して収束していた。このことからも、

少ないデータ数且つ少ない試行回数ではあったが生成画像が元の画像の全体的な特徴を保

持できたことがわかる。

総評するとこの予備実験では、StarGANの複数ドメイン間の変換をイラストレーション

に適用できることを発見することができた。しかし、この実験の成果では一般的な使用に

足る変換ができているは言えず、原因として画像及び繰り返し回数の少なさが問題である

ことが考えられる。CelebAを用いた StarGANの論文における実験では約 200000枚の画

像を用いて 200000回学習を繰り返している。それらと比べると約 2500枚の画像で 16000

回の繰り返し回数という条件は明らかに少ないと言わざるを得ない。繰り返し回数に関し

てはプログラムの実行環境が関係しており、再度環境を整えることで対処可能であるが、

画像枚数は編集、分類を都度行わなくてはならない以上限界があると考えられる。特に少

なかったウインク画像を主に増やしながら、全体で 5000枚にすることを目標に画像を増や

していく。

6.3 実験

予備実験の結果を踏まえ、学習用のデータを 5000枚増やし、合計で約 7500枚用意した。

画像の作成方法やドメインは予備実験と同じであるが、左目を閉じたウインク画像につい

て、右目を閉じたウインク画像を反転させるこでデータ数を増やした。ウインク画像は予

備実験において特に画像枚数が少なかったドメインであり、変換も行われなかったのでそ

の対策とした。Table 6.2にドメインごとのデータ数を示す。

また、この実験では、繰り返し回数を 200000回とした。
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Figure 6.4: Domain classification loss of discriminator in previous experiment.

Figure 6.5: Adversarial loss on fake images of discriminator in previous experiment.
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Figure 6.6: Adversarial loss on real images of discriminator in previous experiment.

Figure 6.7: Gradient ｐ enalty loss in previous experiment.
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Figure 6.8: Domain classification loss of generator in previous experiment.

Figure 6.9: Adversarial loss of generator in previous experiment.
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Figure 6.10: Reconstruction loss of generator in previous experiment.

Table 6.2: Number of data used for experiment.

Figure 6.11に今回の実験によって得られた変換後の画像を示す。画像の並び順は Fig-

ure 6.3と同様になっている。

まず、2列目、4列目のように目を閉じる変換が行われる際には、本来眼球があった箇所

が周辺の肌と同一の色で上書きされたうえで黒い弧、つまり閉じた目が生成されている。

予備実験との差として、前回は目を閉じるという変換において、眼球部分の色が薄くなっ

ているだけで元々存在していた瞳が依然として残ってしまっており、また、本来の画像で

瞼であった部分を閉じた瞳のように見せていただけである結果に対し、今回は生成された

閉じた目が元画像における目の中心の位置となっている。また、3行目、4列目の画像の

ようにほぼ完全に元の瞳が見えなくなるという結果も発生した。ウインクのドメインは元

画像の目が残ってしまっているが、予備実験ではそもそも変換がなされていなかったため、

十分な進歩であるといえる。しかしながら依然としてその他のドメインの画像と比較する

と画像枚数は少ないため、画像データをさらに追加していきたい。3列目の口を閉じる変
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Figure 6.11: Result of generation 2D character’s expression.
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換についても、目と同様に色が薄くなることで変換がなされているが、この時、開いた口

の下半分を形成していた弧のみ薄くではあるが残るようになっている。口を閉じて笑うよ

うな形状であり、闇雲に全体的に色を薄くしていた前回実験の結果と比べると非常に良好

な結果であるといえるが、イラストにおいて口を閉じて笑うという表現では口のラインが

薄い線一本で表されることが多く、それゆえにパターンとしての情報量が不十分であるた

めに生成結果が見づらくなってしまうことが考えられる。この点については、改良のため

に検討を重ねていく必要があると考えられる。5列目の目を開く変換に関しては、黒い目

のようなものが生成されるに留まった予備実験の結果に対して、今回の結果は目の外周部

分が薄い色で、中心に向かうにつれて色が濃くなっているというように、より眼球らしい

眼球が生成させていることがわかる。しかし、左右の目の大きさが異なっているという問

題がある。これもまた、顔を構成するパーツの大きさが著しく異なるイラスト特有の問題

であり、改良が必要な点となっている。6列目の口を開ける変換に関しては、赤い口腔の

ようなものとぼやけた輪郭のようなものが生成されたに過ぎなかった予備実験に対して、

今回の結果では赤い部分の形状がおおよそ半円、つまり開けた口に近いものとなっており、

また、黒い線が外周を囲むようにに生成されており、予備実験の結果よりもよりそれが輪

郭であるという印象を受ける。全体として見ると、予備実験ではターゲットドメインとし

て与えられていない部分に大きな変化こそなかったものの、色フィルターのようなものが

かかっているような変色が見られたが、今回はそのようなものがなく、前回よりも確実に

ターゲットドメインのみを変換するという目的を達成していることが分かる。

Figure 6.12からFigure 6.18にこのデータセットを用いた時の各損失関数を示す。CelebA

と比較するとグラフのぶれが大きく、収束時の値も大きいが、予備実験の際のデータと比

較すると、値のぶれは小さくなっているため、データとする画像枚数や繰り返し回数の増

加が変換の精度の向上に繋がっていると考えることができる。
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Figure 6.12: Domain classification loss of discriminator.

Figure 6.13: Adversarial loss on fake images of discriminator.
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Figure 6.14: Adversarial loss on real images of discriminator.

Figure 6.15: Gradient ｐ enalty loss.
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Figure 6.16: Domain classification loss of generator.

Figure 6.17: Adversarial loss of generator.
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Figure 6.18: Reconstruction loss of generator.
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第7章 結論

本研究では、StarGANを用いた複数ドメイン間における画像の表情変換を行った。

予備実験の時点から画像枚数を 5000枚増やした結果、顔のパーツが生成される位置や、

輪郭、濃淡等の色の違いなどが発現するなど目に見えて生成される画像の自然さは向上し

ていた。とはいえデータの枚数はCelebAの画像の約 200000枚と比較すると少なく、一部

の変換では変換前のパーツが残ってしまったり、顔のバランスを考慮したときに少々不自

然さが発生してしまうなど、依然として課題は多い。

また、今回の実験では λclsや λrecのようなハイパーパラメータを変化させたときの各損

失関数の変化の確認をするに至らなかった。人間の写真と二次元キャラクターのイラスト

の相違として、個体差の大きさが挙げられる。例えば目や口の描き方は描き手による差異

が顕著なものであり、そのために変換画像の生成はできても書き手らしさが欠如してしま

うということが発生しうる。StarGANで用いられたハイパーパラメータは現実の人間の顔

の構成要素の変換に最適化されたものであり、現実の写真においては人それぞれ違いはあ

れどパーツの大きさで倍程の差が発生するということはない。この問題を解決するために

も、今後はハイパーパラメータの調整や、パターン分析の方法を改善していく必要がある

と考えている。

今回の実験の結果では、理想とするイラストレーション技術の進歩という点を達成する

点にはまだ遠いが、前回実験と異なり、一目見た際に表情が変化していると感じられるよ

うな結果が生成されるようになっている。今後はより高精度な表情の生成や、より多岐に

わたる画風の 2Dキャラクターに対して表情が生成できるように研究を続けていきたい。
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