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概要 

 
  アニメやゲームの制作では、風景画像や屋内画像など、様々な背景画像が使われている。

その数は一作品あたり数百枚で、アーティストがペイントソフトなどを用いてゼロから手作

業で制作しており、専門知識と高度な技術が必要とされる上に時間がかかる。背景画像制作

のコストを削減するひとつの方法として、写真からアニメ風背景画像を半自動で生成するこ

とが考えられる。入力が写真であるため、ゼロから背景画像を作るよりも簡単かつ効率的だ

と考えられる。しかしこの手法では、複数の画像処理ソフトウェアを用いて対象画像ごとに

各ソフトウェア上でフィルタの適用範囲やパラメータなどを調整することが必要であり、大

量の背景画像を処理すると、時間がかかる。そこで、入力写真のシーンに合った画像処理を、

完全に自動で推定・適用する枠組みが望ましいと考えられる。 
本研究では、1枚の実写背景画像からアニメ風背景画像への全自動変換を実現することで、

制作の効率化を目標とする。そして自動化の可能性を検討するため、アニメ風背景画像にお

ける、既存の画風自動変換手法はどこまでできるか、また何か足りないかについて、それら

の手法を調査・整理し、実験で評価する。 
 本研究で検討するアプローチは、過去にアーティストが制作したアニメ風背景画像を基に、

1 枚の新たな入力写真に適切な画像変換を施し、背景画像を生成する、というデータ駆動型

の手法である。特に Deep neural network (DNN) を利用した style transfer という画風変換

手法が顕著な成果を収めている。本論文は、この画風変換手法に注目し、既存の 5 つの画風

変換手法を用いて実験を行い、結果を考察する。実験のデータは、実写背景画像とアニメ風

背景画像のペアからなるデータセットである。また実験結果を用いて、どの手法の結果がア

ニメ風背景画像に近いと実写背景画像に近い、2 つの基準に基づく、アンケート調査を行っ

た。アンケート調査の結果から見ると、異なるシーンによって、それぞれの手法の結果が最

もアニメ風背景画像に近いと判断されることがある。これにより、実写背景画像からアニメ

風背景画像への自動変換タスクに対して、シーンによって、異なる対応ができる柔軟性があ

るシステムが望ましいと考えられる。
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第1章 序論 
 
 

1.1 研究の背景 
 
1.1.1 アニメ風背景画像の応用 
 
 日本では、平面に描かれた絵を使用するセルアニメーション（アニメ）が標準である。ア

ニの制作工程では、キャラクター制作とアニメ風背景画像制作の二つのプロセスがある。ア

ニメ風背景画像では、風景画像や屋内画像などの異なるシーンでは異なる背景画像が使われ

るため、一作品ごとに大量の背景画像 (数百枚以上) が必要になる。またアニメ風背景画像は

アニメだけではなく、ノベルゲームの中でも使われている。例えば、図１-1 に背景画像とキ

ャラクターを組み合わせて作成したノベルゲームの例を示す。 

  
 アニメ風背景画像は、作品によって様々なスタイルがある。例えば、図 1-2 に示すように、

「ちびまる子ちゃん」という作品（左）のような漫画風スタイルの背景画像と右、「君の名は。」

            

 

図 1-1 背景画像とキャラクターを組み合わせて作られたベルゲームの例 

画像の出典: 「君の名は。」© 2016「君の名は。」制作委員会. 

 

               
     漫画風スタイルの背景画像         実写的なアニメ風背景画像 

図 1-2 異なるスタイルのアニメ風背景画像. 画像の出典: 左「ちびまる子ちゃん」© 1995 フジテ

レビと右「君の名は。」© 2016「君の名は。」制作委員会. 
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という作品（右）のような実世界のシーンに近く、写実的なスタイルの背景画像がある。本

研究では、写実的なスタイルのアニメ風背景画像に注目し、研究を行う。 
 
1.1.2 アニメ風背景画像の制作 
 
 アニメ風背景画像の制作プロセスは図 1-2 に示した 3 つの段階で構築される。まず鉛筆で

専門の紙の上に背景コンテンツの線画を描く。次は紙上に描かれた線画をスキャナーに取り

込み、パソコン上で線画に着色する。最後に、陰影や質感など様々な表現効果を加える。ま

た紙上ではなく線画を直接液晶タブレット内のペイントソフトで描くこともある、パソコン

と制作・管理用ソフトの性能を向上することで、アニメ制作の効率が向上し、商業用アニメ

の主要な制作手法となった。しかし、今までこの 3 つの段階はすべてアーティストが手描き

で行われている。これは人海戦術的な方式でありながら、技術が必要であり、時間的なコス

トが高いという問題がある。またアニメーションの市場需要の増加に伴って、アニメ風背景

画像の需要量も増え続けている。一方で、労働集約的なアニメ風背景画像の制作の現場は、

労働力不足と制作費用の減少などが問題になっており、これまでの制作手法にも効率的な限

界が見えてきている。この問題を解決するため、より効率的なアニメーションの制作環境が

必要だと考えられる。 

  
 近年、アニメ風背景制作のコストを削減するひとつの方法として、写真からアニメ風背景

画像を半自動で生成する方法が登場している。その例として、図 1-4 に示す Photo-Dramatica 
という写真加工技術がある。この方法では、画像編集ソフトを用いて、写真に色変換、領域

フィルタリング、ハイライト付加とぼかしなど単純な複数の画像処理を適用して、アニメ風

の画像を生成する。入力が写真であるため、線画と着色に関わる様々な作業が不要になり、

ゼロから背景画像を作るよりも簡単かつ効率的だと考えられる。しかしこの手法では、複数

の画像処理ソフトウェアを用いて対象画像ごとに経験則に基づいた作業が必要である。具体

的には各ソフトウェア上でフィルタの適用範囲やパラメータなどを調整する必要がある。現

在、労働集約的なアニメ制作の現場は、慢性的な労働力不足と制作費用の減少が問題となっ

ていることからも、完全に自動で入力写真からアニメ風画像を生成することが望ましいと考

えられる。 

        
    線画作成           線画の着色        陰影や質感の追加 

図 1-3 アニメ風背景画像の制作フロー. 
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1.2 研究の目的 
 
 本研究の目的は、1 枚の実写背景画像からアニメ風背景画像への自動変換手法を確立し、

アニメ用背景画像の効率的な制作システムを構築する。図 1-5 に理想的なシステムを示す。

ここで、実写背景画像 1 枚(左)を入力し、自動計算によってアニメ風背景画像(右)が出力され

る。本研究では、研究の端緒として、画像のスタイルや雰囲気を自動的に変換する従来の画

風変換手法を調査・整理し、アニメ風背景画像への応用が可能であるかを検討・評価する。

本研究では、既存手法の結果を考察することによって、本タスクに興味を持つ他の研究者に

とって研究開発の参考になることができると考えている。また既存の画風変換手法の結果が

自然かどうかの評価は難しく、目的ごとの評価が必要だと考えられるため、本研究は既存手

法をまとめ、評価方法の一例として挙げられる。 
 

自動計算 

             
        入力                    出力（イメージ） 

        
      写真                     加工された画像 

図 1-4 PhotoDramatica に基づいた加工例. 

図 1-5 アニメ風背景画像の全自動生成イメージ. 
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1.3 アプローチと評価手法 
 
1.3.1 データ駆動型のアプローチ 
 
 本研究で検討しているアプローチは、過去にアーティストが制作した背景画像のデータセ

ットを基に、1 枚の入力写真に適切な画像変換を施し、アニメ風背景画像を生成する、データ

駆動型の手法である。特に Style Transfer という画風変換手法を注目している。このアプロ

ーチの仕組みを図 1-6 に示す。コンテンツ画像とスタイル画像の 2 枚を入力して、コンテン

ツ画像にスタイル画像のような色合いや雰囲気を転写する。現在まで、5 つの画風変換手法

を実験し、結果を考察した。もう一つは図 1-7 に示すスタイル画像なしのアプローチであり、

事前に多くの実写背景画像とアニメ風背景画像のペアデータを用意し、学習モデルを用いて、

実写背景画像からアニメ風背景画像への変化パターンを学習する。このアプローチは豊富な

情報に基づいて画風を変換できるが、事前に画素の対応関係があるペアデータを用意するこ

とが困難である。また学習に多くの時間がかかると考えられる。本研究は、主にスタイル画

像ありのアプローチを注目し、実験を行う。 
 

 
 
 
1.3.2 評価手法 
 
 本研究では、5 つの既存の画風転写手法と、実写背景画像とアニメ風背景画像のペアで構

成される 2 種類のデータセットを用いて、実験を行う。そして、それらの結果画像を比較し、

複数の基準に基づき評価を行う。実験結果の詳しい内容は第 4 章で述べる。また、どの手法

の結果が本タスクに対して、一番良い結果だと感じるかについて、アンケート調査を行う。

アンケート調査の内容について、設問毎に実写背景画像、アニメ風背景画像と 5 つの手法の

結果画像を並べて、ユーザが 5 つの手法の結果にランクを付ける。ユーザテストは、どの結

果が良いかについての投票だけではなく、ユーザの投票の統計データを用いて、文献[31]によ

る統計手法で、手法毎の平均値を計算する。ユーザテストの詳しい内容は第 5 章に説明する。

アンケートのすべての設問の統計結果を付録に記載する 
 

       
コンテンツ画像       スタイル画像          出力（イメージ） 

図 1-6 Style Transfer のアプローチの仕組み. 
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1.4 本論文の構成 
 
 本論文は本章を含め全 6 章と付録で構成される。第 1 章では序論として、本研究の研究

背景や研究目的を説明する。第 2 章に本研究と関連した研究をまとめ、紹介する。第 3 章
では本研究の検討対象になった既存手法の詳細内容と特徴を説明する。第 4 章では既存手法

を用いた実験結果について、第 5 章ではその結果に対する評価とユーザテストについて示す。

第 6 章では本論文のまとめと今後の展望について示す。なお、第 4 章の結果は、アンケート

調査で用いた画像と統計データの一部であるため、すべての結果画像と統計データは付録に

掲載する。 
 

1.5 本論文の用語 
 
 ここでは本論文で用いる用語について説明する。 
 
 コンテンツ画像: 画風を変換する際に、画風や雰囲気を変換したい画像。 
 スタイル画像: 画風を変換する際に、近づきたい画風や雰囲気に対して、参照になる画像。 
 聖地巡礼: アニメの舞台となった土地や建物など、ファンにとって思い入れのある場所が

「聖地」と呼ばれる。こうした「聖地」を実際に訪れ、憧れや興奮に思いを馳せることを、

「聖地巡礼」と称される。 
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第2章 関連研究 
 
 本研究では、データ駆動型の画風変換手法を、スタイル画像あり・なしの 2 種類に分類す

る。またスタイル画像ありの手法の中に、deep neural network (DNN)を利用する手法があ

る。近年、DNN の発展に伴って、画像処理に大きく影響を与えている。DNN を多くの画像

処理タスクに適用することにより、人間と同程度かそれ以上の高精度を実現できるようにな

った。そのような DNN モデルの中でも、「畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional 
Neural Network, CNN）」は、視覚野の特徴抽出の仕組みをモデル化したもので、画像解析

において高い性能を発揮している。CNN は、畳み込み演算（Convolution）による画像特徴

量の抽出とプーリング（Pooling）と呼ばれるダウンサンプリング処理を行い、何層にもわた

って積み上げられたネットワークから構成される。人間の手を介さずネットワークの学習を

通して画像特徴量を自動抽出できるようになったことで、既存手法を著しく上回る精度を実

現できるようになった。その中に、CNN を使って、コンテンツ画像の物体の形状や構造を保

ったまま、コンテンツ画像にスタイル画像のテクスチャや質感などのスタイルを転写すると

いう画風変換手法が発表されており、顕著な成果を収めている。本章では、画風変換に関す

る研究の中で本研究に関連するものを紹介する。 
 まず、2.1 節では、スタイル画像の入力が必要なく、1 枚のコンテンツ画像のみを入力とし

自動的に画風を変換する研究を紹介する。2.2 節では、コンテンツ画像とスタイル画像を入力

し、画風を変換する研究を紹介する。 
 

2.1 スタイル画像なしの手法 
  
 アーティストが画像編集ソフトを用いて、写真にフィルタリングや色変換などのエフェク

トを適用することで、写真のスタイルを変えることができる。しかし、一枚ずつ手作業でエ

フェクトを写真にかけるのは非常に時間がかかる。Yan らは、プロのアーティストが施した

画像のエフェクトをエフェクトごとに学習し、自動的に入力画像に適用する手法[3]を提案し

た。画像のエフェクトは、画像中の物体や意味的内容に依存し、空間的に変化する。彼らの

手法では、画像の領域分割後の領域ごとに自動で画風変換を施す。さらに画像を superpixel
に分割し、画像の大域的特徴量、局所コンテキスト特徴量、画素単位の特徴量に基づいてエ

フェクトを学習する。Superpixel とは似た傾向を持つ画素をひとまとめにした領域であ

る。変化の激しい画素単位の色変化をモデル化すると出力画像にノイズが現れやすいため、

superpixel 単位で、色の変換関数を Lab 色空間における一次式あるいは二次式として表現

し、その係数行列を学習する。 
 学習に用いる特徴量について説明する。大域特徴量には既存研究で示された 6 つの大域特

徴を用い、計 207 次元の特徴量を得る。画素単位の特徴量は 3×3 画素の色の平均値と正規

化された座標である。局所コンテキスト特徴量の計算にはまず、図 2-1 に示す意味的ラベル

マップの構築が必要である。ラベルマップの構築手順は次の通りである。まず既存のシーン

領域分割手法を用いて、入力画像(図 2-1(a))における意味ラベルを推定する (図 2-1(c))。しか

しこれだけではシーン中の物体の検出精度が高くないため、これとは別途、既存の物体検出

手法を用いて、シーン中の物体を検出する (図 2-1(d)および(e))。そして後者の信頼度の高い

ラベルで前者の意味ラベルを上書きする。さらに、そのままではラベルのノイズが多いので、

superpixel 単位でラベルを投票してノイズを除去し、図 2-1(b) に示したラベルマップを出力
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する。そして画素ごとにその画素の周囲を階層的に調べてラベルのヒストグラムを作成し、

局所コンテキスト特徴量とする。Yan らの手法では、データセットに様々な前処理が必要で

ある。しかし、前処理の情報が公開されていないため、作者が提供したデータセットしか使

えず、適用できるスタイルが限られる。これにより、本研究の目的であるアニメ風スタイル

への変換ができないため、検討対象から除いている。 
 

 Taigman らは Deep Convolutional Generative Adversarial Networks(DCGAN)を用いて、

教師なし学習で顔写真を似顔絵に変換する手法[4]を提案している。人の顔は複数のドメイン

で構築されると見なす。例えば、目や鼻などのパーツである。異なるドメイン間で類似点を

見つけて、対応関係を作る。そして一つのドメインから別のドメインに要素を変換する関数

を学習する。この手法は顔写真を似顔絵に変換する手法であるが、実写写真からアニメ風背

景画像への変換も可能だと考えてられる。またドメイン変換を学習するため、ペアになる訓

練データはたくさん必要があるが、実際にこれらのペア画像がなかった場合が多いである。

ペア画像がなくても、学習を行うため、Zhu らは circle consistency 損失を GAN に導入した

手法[1]を提案した。さらに、これまでの手法は一枚入力画像に対して、1 つの出力結果をし

か得ることができないが、決められたタスクについて、同時にすべて可能になる出力結果を

得るため、Zhu らは隠れた中間層を出力画像と連結した手法[2]を提案した。 
 画風変換の手法ではないが、 Long らは畳み込み  (convolution) と逆畳み込み

(deconvolution) モデルからなる Fully convolutional networks (FCN) モデルを用いて、画

素ごとのラベルを予測する手法 [5] を提案している。彼らの FCN モデルは汎用的であるた

め、出力を変えればアニメ風背景変換にも利用できると考えられる。Long ら[5] の FCN モ

デルは、元々は入力画像を意味的な単位で領域分割する semantic segmentation のために提

 

    
    (a) 入力画像               (b) 最終ラベルマップ                                   

   
  (c) シーン解析結果       (d) 車検出結果        (e) 人物検出結果 

図 2-1 意味的ラベルマップの構築．図は文献 [3] より引用. 
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案された。既存の CNN モデルにおいて画素単位で意味ラベルを推定するには、superpixel を
用いるなど前処理や後処理が必要であった。それに対し、FCN モデルは end-to-end、つまり

生の入力画像からこのモデル以外の前処理や後処理なしに、画素単位で最終的なラベルを出

力できる。 
 FCN モデルでは、クラス分類に用いられる既存の CNN モデルを利用する。具体的には、

学習済み CNN モデルの畳み込み層をそのまま FCN モデルの畳み込み層とし、その後ろに入

力画像の解像度にアップサンプリングする逆畳み込み層を加える。そして、このモデルを fine-
tuning して領域分割結果を出力する。さらに推定精度を向上させるため、浅い層と深い層を

組み合わせた skip 構造を導入している。モデルの全体像を図 2-2 に示す。図 2-2 中の垂直線

は畳み込み層、格子状の四角形はプーリング層、s はストライドの大きさを表す。 
  

 
 スタイル画像なしの手法では、実写背景画像からアニメ風背景画像への変換を学習するた

め、画素を厳密に対応している実写背景画像とアニメ風背景画像のペアデータが必要あると

考えられる。このようなデータセットを用意するのは困難であるため、本研究では主にスタ

イル画像ありのアプローチを注目している。 
 

2.2 スタイル画像ありの手法 
 
 スタイル画像ありの代表的な画風転写手法として、Hertzmann ら [6] の image analogies
という画風転写手法が挙げられる。この手法は図 2-3 に示したように、スタイル画像ペアの

A と A’の 2 枚の画像から、A を A’へ変換するようなフィルタを学習し、画素単位で学習

した変換フィルタを入力画像 B に適用して結果画像 B’を得る。この手法では、入力データ

としてスタイル画像ペア A、A’と変換したい画像 B の 3 枚画像が必要である。Chang らは、

画像を領域分割し、領域単位で入力画像とスタイル画像の対応を取った上で画風を転写する

ことで、Hertzmann らの手法[6]を改良した[7]。また、Chang らはスタイル画像のデータベ

 

図 2-2 FCN モデルの Skip 構造．文献 [5] より引用した図に加筆. 

畳み込み層 

プーリング層 
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ースを構築することで、ユーザが事前にスタイル画像を用意しなくても、データベース内の

画像をスタイル画像として画風を転写できるようにした。さらに最近、Hertzmann らの手法

[6]をベースとし、Liao らは意味的な領域の対応関係を考慮し、CNN から画像の特徴を抽出

する手法[35]を提案した。 
 

  
 この数年の間に、画風変換において CNN ベースのアプローチが提案され、非常に良好な

結果が報告されている。CNN は層が進むにつれて、タスクにとって重要な特徴量を強調する

ように情報処理が進んでいくと言われている。物体認識タスクについて訓練したネットワー

クの深い層では、多少色合いや質感が変わっても同じ物体とみなしてほしいため、形状の情

報が強まり、色合いや質感の情報が弱まる傾向がある。この弱まっている部分を、別の画像

の色合いや質感に置き換えることで、画像の形状情報を残しまま、画風を変換することが可

能である。CNN による画風変換の代表的な手法として Gatys ら[8]の手法が挙げられる。ユ

ーザがコンテンツ画像とスタイル画像を一枚ずつ入力すると、コンテンツ画像の形状情報を

残しつつ、スタイル画像のスタイルに自動変換して出力する。この手法を利用すると、例え

ば、図 2-4 に示すように、写真をアーティストが手描きした絵のようなスタイルに変換でき

る。この手法が、Neural Style Transfer 分野の先駆けとなり、アカデミアの世界に注意を集

めて、現在では多くの改善や発展した手法が提案されている。本研究の一つの貢献として、

それらの手法をまとめて、評価する。本研究では、これら既存手法の特徴に応じて、画像の

最適化に基づく手法とモデルの最適化に基づく手法に分類する。前者は、ネットワークモデ

ルを最適化するのではなく、直接的に画像を最適化する。後者は、画像生成を行うネットワ

       
   A       A’        B            B’ 
 
 
                                                             
 
    

図 2-3 Hertzmann らの image analogies 手法. 図は文献 [6] より引用. 

   
   コンテンツ画像        スタイル画像         出力結果 

図 2-4  Gatys らの手法による画風変換の例. 図は文献 [34] より引用. 
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ークモデルを最適化し、都度画像を最適化する必要がない。2.2.1 節で画像の最適化に基づく

手法の研究を紹介し、2.2.2 節でモデルの最適化に基づく手法の研究を紹介する。また既存の

画風変換手法をベースとして、少し改善した手法を 2.2.3 節に紹介する。 
 
2.2.1 画像の最適化に基づく手法 
 
 本節では、画像の最適化に基づく関連研究を紹介する。このアプローチでは、生成画像の

初期値をランダムなノイズとし、生成画像中の物体の形状がコンテンツ画像に近く、生成画

像のスタイルが参照画像に近くなるように、画素値を更新する。この時、生成画像とコンテ

ンツ画像間、生成画像とスタイル画像間それぞれで損失を定義し、これらを最小化するため

逆伝搬法を用いる。Gatys らは画像の画風情報を表現するため、グラム行列という概念を導

入し、生成画像のグラム行列を参照画像のグラム行列に近づけることによって、スタイルの

転写を実現した。ここのグラム行列は同じ中間層の各チャネル間の相関を計算したものであ

る。この手法では、グラム行列間の誤差関数を画像間のスタイル損失関数として定義し、最

小化している。この他にも様々なスタイル損失関数が提案されており、代表的な手法とし

て、Maximum Mean Discrepancy(MMD)をベースにした Li ら手法[9]と Markov Random 
Fields (MRF)をベースにした Wang らの手法[10]が挙げられる。MMD はカーネル平均場を

用いたノンパラメトリックな分布間距離を表し、検定に用いられる。 
 

MMD をベースした手法 
 
 MMD は、2 つの分布がヒルベルト空間上の特徴の平均値を求めることにより、2 つの分

布の類似性を検出するため、よく使われる行列である。Li らはコンテンツ画像とスタイル

画像を二つの分布と見なし、画風変換がこの二つの分布の配向プロセスと等価であることを

証明した。また Li らの手法[9]は画像の再構築とテクスチャ合成のアルゴリズムをベースと

し、画風を変換した画像を生成することができる。画像の再構築のプロセスは既存の

Mahendran ら[11]の画像から画像の特徴情報を表現する手法の反転になることも考えられ

る。したがって、画像を再構築する時に画像の特徴を表現する情報だけ反映される。Gatys
ら[8]と Li らの手法[9]は、VGG モデルの中間層から画像の特徴情報を再構築することによ

って、CNN がコンテンツ画像からの意味的なコンテンツ情報とスタイル画像からのテクス

チャや質感などの画風情報を抽出することができると示す。生成画像はコンテンツとスタイ

ルの二つの要素が構成される。コンテンツ要素はコンテンツ画像とスタイル画像から抽出し

た異なる表現情報にペナルティ関数をかけて、生成画像のコンテンツ情報を更新する。スタ

イル要素は生成画像とスタイル画像の間にテクスチャなどの特徴情報をマッチングする。こ

れにより、彼らの手法は画像の再構築とテクスチャ合成を結合した手法とも考えられる。ま

たスタイル要素のプロセスは既存のテクスチャ合成手法[12]の画像からテクスチャ情報を捉

えていると見なすことができる。 
 VGG モデルは画像認識タスクのために訓練されたモデルである。VGG モデル以外の画像

認識用のモデルを用いて、画風を変換することもできる。例えば、ResNet モデルを用いた手

法[13]が提案されている。また、total variation にノイズ除去項を追加することによって、生

成画像の品質を向上できる。Gatys ら[8]の手法は不安定があり、手動でパラメータを調整す

ることが必要である。例えば、CNN の上に平均値と分散が異なる特徴領域は同じグラム行列

を持つ可能性がある。この不安定性を解決するため、Risser らは、Gatys らが提案した損失

関数にヒストグラムの損失項を追加した[14]。ヒストグラムの損失は損失関数を最適化する
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時に特徴領域の全体のヒストグラムを保存することで、特徴領域の平均値と分散も保存する

ことができる。また Gatys ら手法が手動のパラメータ調整を必要とするのに対し、Risser ら
は自動的にパラメータを調整する手法を提案した。Gatys らの手法[8] は画風変換において

目覚ましい成果を上げているが、彼らの手法は画風を変換する時に、画像の意味的な領域情

報を考慮していない。この問題に対応するため、Yin らは画像の領域を分割し、画風を変換す

る時に意味的な領域情報を考慮した手法[15]を提案した。さらに Yin らの手法[15]をベース

に、空間的な対応関係と高次元の特徴情報を制約する Chen らの手法[16]が提案され、生成画

像の品質を向上した。Gatys らの手法[8]では空間的な歪みが多く発生し、手描きのような画

像が生成される。そこで、より写実的な画像を生成するため、Luan らは意味的な領域情報を

考慮すると同時に、画風変換操作を色空間上のみで実行し、画像の空間的な歪みを抑制した

[17]を提案した。次の節には、MRF をベースした手法を紹介する。 
 

MRF をベースした手法 
 
 MRF はマルコフ確率場モデルとも呼ばれ、統計手法に基づいて、画像復元、領域分割、テ

クスチャ解析など、画像を表現するため、よく用いられるモデルの一つである。このモデル

は画像の局所的なパッチに対して、確率的に最も関連するパッチが存在することを仮定して

いる。MRF をベースした画風変換手法は局所的なパッチを操作することによって、画像の画

風を変換する。Wand らが初めて MRF を画風変換に導入し、MRF をベースした画風変換手

法[10]を提案した。Wand らは、Gatys らの手法がスタイル損失を計算する時に画素毎の特徴

量の相関だけを捉え、空間レイアウトを制約していないことを指摘した。これによって、Gatys
らの手法の結果は写実的なスタイルについて、視覚的な妥当性が足りないである。そして解

決方法として、Wand らは MRF を用いて、スタイル損失関数を再定義することにより、パッ

チベースの画風変換手法を提案した。また Wand らの手法[10]をベースに、さらに発展させ

た Champandard の手法[18]が提案された。Champandard らは入力画像の意味的な領域情

報を考慮した分割マップを用いて、画風を変換する。分割マップの作成方法については、既

存のラベル割り当て手法で自動的に作る方法とユーザが手動で領域分割マップを作る方法の

2 つが提供された。パッチベースの手法として、Chen らはパッチ毎にスタイル画像の特徴量

をコンテンツ画像の特徴量と入れ替えることで、画風を変換する手法[19]を提案した。この手

法では、パッチ毎の特徴量を用いて計算するため、Gatys らの画素毎に計算する手法より、

画像の出力時間が短くなる。 
 

Gatys らの手法[8]をベースにした改善手法 
 

Novak らは Gatys らの手法のスタイルの情報に加え、画像の空間構成情報を捉える、新し

いスタイル表現手法[25]を提案した。またフレームワーク、ネットワーク、CNN の層を変更

し、パラメータの調整など複数の実験設定で実験を行い、結果を考察した。Gatys らの手法

では、複雑なスタイルのパターンの転写が困難であるという問題点がある。この問題を解決

するため、Novak らは CNN の異なる層間でのグラム行列を用いる改善やより多くの層の特

徴情報を使う改善などを行った[26]。 
最近、Gatys ら自身でも画像の色、スケール、空間情報の 3 つ知覚要素をコントロールす

ることによって、柔軟性が高い画風変換手法を提案している[27,28]。空間情報のコントロー

ルについて、ガイダンスチャンネル Tr をコンテンツ画像とスタイル画像に導入し、それぞれ

の領域に値[0,1]を与える。そしてコンテンツ画像のガイダンスチャンネル Tr 値が 1 の領域
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にスタイル画像のガイダンスチャンネル Tr 値が 1 の領域のスタイルを転写する。図 2-5 に例

を示す。コンテンツ画像とスタイル画像の右上の図はガイダンスマップを表す。まず、ガイ

ダンスマップに基づき、コンテンツ画像の空の領域をスタイル画像 2 の空の領域に、コンテ

ンツ画像の建物の領域をスタイル画像 1 の建物の領域に対応付ける。そして対応している領

域間だけで画風変換を行い、2 つのスタイル画像のスタイルを同時にコンテンツ画像に適用

する。また輝度チャネルだけで、画風変換を行い、色の転写をコントロールすることができ

る。具体的には、ユーザがコンテンツ画像の色を保ったままで、スタイル画像のテクスチャ

をコンテンツ画像に転写することができる。スケールのコントロールについて、down-
sampling と up-sampling を行う時に生成画像のブラシサイズのスケールを制御することに

よって、異なるスタイルを結合することができ、新たなスタイル特徴を獲得することができ

る。 
Gatys らの手法[8]のもう一つ問題点として、画像のデプス情報を考慮していないため、生

成画像の奥行き感が損失する点が挙げられる。Liaoらは目的関数にデプス損失関数を追加し、

デプスを考慮した画風変換手法[29]を提案している。デプス推定について、既存のデプス推定

手法[30]のアルゴリズムを用いた。また Gatys らの手法[8]の画風変換結果は、コンテンツ画

像の物体や構造が欠けるとスタイル画像の構造が出る場合が多い。この問題点を改善するた

め、Li らが Laplacian 損失を損失関数に導入し、コンテンツ画像の物体エッジ情報を考慮し

た手法[31]を提案している。 
 

     
コンテンツ画像                     スタイル画像 1 

 

     
     スタイル画像 2                 生成画像 
 

図 2-5 空間をコントロールした画風変換. 図は文献 [27] より引用. 
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2.2.2 モデルの最適化に基づく手法 
 
 前節に述べた画像の最適化に基づく手法は良い結果を得ることができるが、一枚の画像の

生成に時間が掛かる。これに対し、モデルの最適化に基づく手法は画像の生成時間が非常に

短く、高速化した画風変換手法とも言える。画風変換を高速化するためのキーアイディアと

して、事前に異なるスタイルのスタイル画像毎に大量の画像データセットを用いて、ネット

ワークをトレーニングする。その後、訓練したモデルにコンテンツ画像を入力し、順伝搬の

計算を行うことで、画風変換された画像を生成する。 
 高速な画風変換手法として、Johnson らの手法[20]が挙げられる。Johnson らが提案した

システムは画像生成ネットワークと損失ネットワークの２つのネットワークで構成される。

画像生成ネットワークには Radford らのネットワーク[21]を用いた。目的関数について、

Johnson らは Gatys らの手法[8]の目的関数をベースし、ノイズ除去項を追加する。ほぼ

Johnson らと同時、Ulyanov らはテクスチャネットワークによる高速化手法[22]を提案した。

Ulyanov らの手法は Johnson らの手法と似ているが、multi-scale 構造の画像生成ネットワ

ークを使点が Johnson らの手法と異なる。また Wand らは前節に述べた MRF をベースした

手法[10] をベースに、Markovian feedforward network をトレーニングする高速化手法[23]
を提案した。モデルの最適化に基づく手法は feed-forward ネットワークをトレーニングする

ことによって、画像変換の高速化を実現した。しかし、この手法はスタイルが異なるスタイ

ル画像に対して、その都度トレーニングをする必要があるため、事前準備の時間的コストが

高い。また 1 つのトレーニングしたネットワークは 1 種類の画風しか変換できないため、手

法の柔軟性が低い。この問題の解決案として、複数のスタイルを同時に学習する Dumoulin
らの手法[24]が提案されている。Dumoulin らの手法は絵画が時に同じストロークで、異なる

色を用いて描かれるという経験則に基づき、複数のスタイル画像が同じに計算を共用し、別々

の feedforward network をトレーニングするというアプローチをとっている。このアプロー

チにより、Dumoulin らは同じタイプの複数のスタイルを学習するため、条件付きインスタ

ンスの正規化をベースとし、条件付きの画風変換ネットワークを提案した。スタイル画像の

スタイル毎に正規化を行い、アフィン変換のパラメータを調整することによって、スタイル

に条件を付ける。 
 

Ulyanov らの手法[22]をベースにした改善手法 
 

 Ulyanov らは画風を変換する時に batch normalization を instance normalization に
変更した手法[32]を提案している。また Julesz texture ensemble を用いて、偏りのないサン

プリングを行い、生成画像の多様性を向上した手法[33]が提案されている。 
 

 本研究では、実写背景画像のアニメ風変換の自動化を検討しており、この目的の下では、

Gatys ら[8]、Li ら[9]、Chen ら[19]、Johnson ら[20]および Luan ら[17]の 5 つのスタイル

画像ありの手法を実験し、本タスクの実現可能性を検討・評価した。これらの既存手法につ

いての詳細は第三章で説明する。2.1 節に述べたスタイル画像なしのアプローチは図 2-6 に示

すように、事前に多くの実写背景画像とアニメ風背景画像のペアデータを用意し、学習モデ

ルを用いて、実写背景画像からアニメ風背景画像への変化パターンを学習する。このアプロ
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ーチは豊富な情報に基づいて画風を変換できるが、事前に画素の対応関係があるペアデータ

を用意することが困難である。また学習に多くの時間がかかると考えられる。本研究は、主

にスタイル画像ありのアプローチを注目し、実験を行う。 
 
 
 
  

       
  コンテンツ画像       学習モデル           出力（イメージ） 
 

図 2-6 スタイル画像なしのアプローチの仕組み. 
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第3章 検討対象の既存手法 
 

3.1 Gatys らの手法 [8] 
 
 CNN によるスタイル画像ありの代表的な手法として Gatys ら[1]の手法が挙げられる。

Gatys らは学習済の CNN モデルを使って画風を変換する手法を提案した。この研究のキー

アイディアは画風の情報をグラム行列によって表現したことである。ここでグラム行列は、

同じ中間層の各チャネル間の相関を計算した行列である。例えば、グラム行列は赤と緑の相

関など、画像全体でどんな色が使われているかという情報を表す。生成画像とスタイル画像

間のグラム行列の差をスタイル損失 ℒstyle、ネットワークの深い層での生成画像とコンテンツ

画像間の差をコンテンツ損失ℒcontentとし、これらの線形和で損失関数を以下のように定義す

る。 
ℒtotal = 𝛼𝛼ℒstyle + 𝛽𝛽ℒcontent (1) 

 
  ここで、 α と β はコンテンツ損失とスタイル損失の重みである。ℒcontentはある層のコ

ンテンツ画像の特徴量と生成画像の特徴量を比較する。ℒstyleはある層のスタイル画像の特徴

量と生成画像の特徴量を比較し、マッチングする。この損失関数を最小化するために勾配降

下法で最適化を行い、画像を更新する。層毎のスタイル損失ℒstyleの計算式を以下に示す。 

ℒ𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑙𝑙 =
1

4𝑁𝑁𝑙𝑙2𝑀𝑀𝑙𝑙
2���𝐺𝐺𝑖𝑖𝑖𝑖𝑙𝑙 − 𝐴𝐴𝑖𝑖𝑖𝑖𝑙𝑙 �

2
𝑁𝑁𝑙𝑙

𝑗𝑗=1

𝑁𝑁𝑙𝑙

𝑖𝑖=1

   (2) 

          
(a) スタイル画像                       (b) 生成画像 x 

 

          
      (c) コンテンツ画像           (d) 生成画像 y 

スタイル

損失 

図 3-1 Gatys らの手法 [8] の概要. 
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ここで、𝑁𝑁𝑙𝑙は第 𝑙𝑙 層の特徴マップ数、𝑀𝑀𝑙𝑙は特徴マップの高さと幅の積、𝐺𝐺𝑙𝑙 は出力画像のグ

ラム行列、𝐴𝐴𝑙𝑙 はスタイル画像のグラム行列を表す。画像生成の流れを図 3-1 に示す。はじめ

に、図 3-1 の(b)のように一様乱数で生成画像 x を初期化し、スタイル損失とコンテンツ損失

が小さくなるよう、勾配降下法によって生成画像 x を更新し、（d）の生成画像ｙを出力する。

これによって、コンテンツ画像の詳細形状を残しつつ、スタイル画像のスタイルに変換する

ことができる。 
 

3.2 Li らの手法 [9] 

 Li らは Gatys らの手法をベースとし、画風転写をドメイン適応と見なした [9]。ドメイン適応とは、

あるドメインで学習した情報を、目標ドメインに転移する手法である。また、スタイルの損失関数の最

適化が最大平均差異 MMD の最小化に等しいことを示し、式（2）のスタイルの損失関数を以下のよう

に再定式化した。 

ℒ𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑙𝑙 =
1

4𝑁𝑁𝑙𝑙2
𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀2�ℱ𝑙𝑙,𝑆𝑆𝑙𝑙�  (3) 

  

 ここで、ℱ𝑙𝑙は出力画像の特徴集合、𝑆𝑆𝑙𝑙はスタイル画像の特徴集合である。各画像位置の特徴量を独

立なサンプルと見なし、コンテンツ画像の特徴量とスタイル画像の特徴量を重ね合わせることで画風

を変換している。また図 3-2 に示したように、MMD に異なるカーネル関数 Linear、Poly、Gaussian と 
BN-loss (Batch Normalization)を適用することで、様々な結果を得ることができる。これは、カーネル関

数ごとに異なる高次元空間へ写像されるため、捉えられた特徴も異なるからだと考えられる。  

                
コンテンツ画像           スタイル画像 

    
     Linear              poly            Gaussian         BN-loss 

図 3-2  Li らの手法 [9] の結果. 図は文献 [9] より引用. 
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3.3 Johnson らの手法 [20] 

 
 Gayts らの手法 [8] のような既存の画風転写手法は、スタイル転写時にその都度最適化が

必要なため、計算時間が長い。Johnson ら [20] の手法は画風転写を高速化するため、転写時

に最適化計算をするのではなく、スタイルを変換するネットワークを学習する。Johnson ら 
[20] が提案した手法の概要を図 3-3 に示す。画風転写ネットワーク𝑓𝑓𝑊𝑊と損失関数ネットワー

ク∅ の 2 つのネットワークで構成される。画風転写ネットワーク𝑓𝑓𝑊𝑊は複数の畳み込み層と 
Residual Block を組み合わせたネットワークで、コンテンツ画像にスタイル画像のスタイル

を適用して変換を行う。損失関数ネットワーク∅ はコンテンツ損失関数𝑙𝑙𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 
φ

とスタイル損失

関数𝑙𝑙𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠
φ

が構成されて、学習済みの VGG-16 モデルで、𝑓𝑓𝑤𝑤の学習に用いる損失を計算するた

めのネットワークである。図 3-3 について、𝑥𝑥は入力画像、𝑦𝑦𝑠𝑠は目標とするスタイル画像、𝑦𝑦𝑐𝑐
は目標とするコンテンツ画像、𝑦𝑦�は生成画像である。 
 

 
 スタイルを転写する前に、まず Microsoft COCO データセットに含まれた 8 万枚のコン

テンツ画像と 1 枚のスタイル画像を損失関数ネットワーク ϕに入力して、スタイルを変換

するネットワークを学習し、学習済スタイルモデルを生成する。また損失ネットワークで、

損失関数𝑙𝑙𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 
φ

と𝑙𝑙𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠
φ

は目標としたコンテンツ特徴とスタイル特徴の差を測り、𝑙𝑙𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 
φ

と𝑙𝑙𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠
φ

の重みつき和を減らすように画風転写ネットワーク𝑓𝑓𝑊𝑊を更新する。これによって、画風転写

時に、一回きりの順伝播計算ですむため、高速にスタイル変換を行うことができる。その結

果、動画に変換を適用し、リアルタイムの画風変換が可能となった。また損失関数の構築に

ついて、Johnson らは Gatys らの手法[8]の損失関数をベースとし、ピクセル損失とノイズ

除去項を追加した。ピクセル損失として生成画像𝑦𝑦�-𝑦𝑦𝑠𝑠間と𝑦𝑦�-𝑦𝑦𝑐𝑐の間のユークリッド距離を用

いた。また、ノイズ除去項として𝑦𝑦�に Total Variation 正則化𝑙𝑙𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑦𝑦�)を用いた。ノイズ除去に

 

図 3-3  Johnson らの手法概要. 図は文献 [20] より引用. 
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より、Johnson らの結果は Gatys らに比べて滑らかな結果となった。。 
 

3.4 Chen らの手法 [19] 
 
  Gatys らの手法 [8] は、損失の計算時に複数の層のピクセル毎の特徴を用いるため、時間

がかかる。これに対し Chen らは、一つ層に対し、指定したパッチサイズで特徴を抽出する

手法 [4] を提案した。また、前節で述べた Johnson らの手法 [3] は、転写にかかる時間は短

いが、スタイル毎に画風転写ネットワーク𝑓𝑓𝑊𝑊を学習し直す必要があった。これに対し Chen
らの手法では、様々なスタイルへの対応を維持しつつ、高速化を行っている。Chen らは図 3-
4 に示したように、コンテンツ画像(下)とスタイル画像(上)の特徴量をパッチ単位で抽出し、

正規化相互相関関数を用いて、マッチングを行った。つまり、コンテンツ画像のパッチに対

して、最も類似するスタイル画像のパッチを探索し、パッチ毎にスタイル画像の特徴をコン

テンツ画像の特徴と入れ替えることで、画風を変換する。具体的には 4 つの手順がある。ま

ずはコンテンツ画像とスタイル画像の活性化領域からそれぞれのパッチセット{𝜙𝜙𝑖𝑖(𝐶𝐶)}𝑖𝑖∊𝑛𝑛𝑐𝑐と

�𝜙𝜙𝑗𝑗(𝐶𝐶)�
𝑗𝑗∊𝑛𝑛𝑠𝑠

を抽出する。ここで𝑛𝑛𝑐𝑐と𝑛𝑛𝑠𝑠はパッチセットの数を表す。次は正規化相互相関を用

いて、コンテンツパッチと最も相関したスタイル画像のパッチを探し、入れ替える。最後に

パッチが入れ替えたコンテンツ画像の活性化領域を用いて、完全なコンテンツ領域を再構築

する。一つの層に対しパッチ単位で最適化を行うため、従来の Gatys ら[8]の手法より、計算

時間が短くなる。また Johnson らの手法のようにスタイルを学習する必要がなく、任意のス

タイル画像のスタイルをコンテンツ画像に転写できる。パッチサイズの大きさを調整するこ

とにより、出力画像のスタイルをコンテンツ画像とスタイル画像のどちらに近づけるか制御

できる。 
 

 

図 3-4  Chen らの手法のパッチマッチング. 図は文献 [19] より引用. 
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3.5 Luan らの手法 [17] 
  
 画風変換を利用して、写真のスタイルを変換することができる。例えば、写真の時間帯（夜

や昼）、写真の季節（春や秋）、アーティストによるエフェクトなどが挙げられる。しかし、既

存の画風変換手法を用いて、写真のスタイル変換する際には、いくつかの問題点がある。図

3-5 に示すように、生成した画像が歪み、絵の質感に見え、写実的でなくなってしまう。 

また、空に建物の明かりが転写されており、空と建物という意味的に無関係な領域間で形状

特徴の転写が行われている。 

   
   コンテンツ画像        スタイル画像         生成画像 

  
      コンテンツ画像              スタイル画像 
 

  
    コンテンツ画像の分割マップ      スタイル画像の分割マップを 

図 3-5 既存手法を用いた結果. 図は文献 [27] より引用. 

図 3-6 Luan らの手法の入力画像. 図は文献 [17] より引用. 
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 Luan らの手法[17]は、画像の空間的な歪みを防ぐため、転写の操作を色空間だけで行うこ

とで、写実的な画像を生成している。またコンテンツ画像とスタイル画像の領域の意味的な

対応を考慮し、形状特徴を転写することができる。入力データである、コンテンツ画像とス

タイル画像とそれぞれの意味的領域分割マップを図 3-6 に示す。画風変換を同じ色の領域の

間だけに行う。画像の歪みを防くため、Gatys ら手法[8]をベースに、目的関数に正則化項を

導入し、色空間で局所の色のアフィン変換を行う。アフィン関数（一次関数）を用いて、出力

画像の特徴領域毎に対応するコンテンツ画像の RGB 値をマッピングする。正則化項𝜆𝜆ℒ𝑚𝑚を

追加した Luan らは目的関数を以下のように定義した。𝛼𝛼、βとλは重みである。 
 

ℒ𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 = �𝛼𝛼𝑙𝑙ℒ𝑐𝑐𝑙𝑙 + Γ�𝛽𝛽𝑙𝑙ℒ𝑠𝑠+𝑙𝑙 + 𝜆𝜆ℒ𝑚𝑚

𝐿𝐿

𝑙𝑙=1

𝐿𝐿

𝑙𝑙=1

     (4) 

 
また入力画像にマスクチャンネルを追加し、領域の対応を考慮し、損失関数を計算する。

Luan らはスタイル損失関数を以下のように定義した。 
 

ℒ𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠
𝑙𝑙 = �

1
2𝑁𝑁𝑙𝑙,𝑐𝑐𝑐𝑐

��𝐺𝐺𝑙𝑙,𝑐𝑐[𝑂𝑂] − 𝐺𝐺𝑙𝑙,𝑐𝑐[𝑆𝑆]�
𝑖𝑖𝑖𝑖
2

𝑖𝑖𝑖𝑖

𝐶𝐶

𝑐𝑐=1

(5) 

 
 

C はマスクのチャンネル番号、G[𝑂𝑂]は出力画像のグラム行列、G[𝑆𝑆]はスタイル画像のグラ

ム行列を意味する。また、入力として必要な領域分割マップは、既存のシーン領域分割手法

を用いて求めている。この時、コンテンツ画像と参照画像の分割マップは対応領域が同じ色

である必要がある。例えば、図 3-6 に示したように、コンテンツ画像とスタイル画像の分割

マップの中に同じ建物のところに白い色を使う。もう一つは分割マップに使える色は事前に

決める必要がある。図 3-7 に Luan らの結果と Gatys らの結果の比較を示す。c)は(a)(b)中の

矩形領域の拡大図であり、矩形の色で対応付けを行っている。また、(c)の各列について、左

からコンテンツ画像、Gatys らの結果画像、Luan らの結果画像である。Gatys らの結果(中
央列)と Luan らの結果(右列)をそれぞれコンテンツ画像(左列)と比較すると、Luan らの結果

がよりコンテンツ画像の形状を保持しており、画像の空間的な歪みを抑制できていることが

わかる。 

   
   (a)Luan らの結果        (b)Gatys らの結果      (c)拡大した領域 

図 3-7 領域を拡大した比較. 図は文献 [17] より引用. 
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第4章 実験結果 
 

本研究では、前節で述べた既存手法を用いて、実写背景画像のアニメ風変換を行い、本タ

スクにおける各手法の評価を行う。実験データには、PhotoDramatica の作者から提供され

た、実写背景画像とアニメ風背景画像のペアからなるデータセットと、アニメ 10 作品の実写

背景画像とアニメ風背景画像のペアからなるデータセットを用いた。画風変換手法として、

前節で述べた 5つの手法を実験した。開発言語は pythonであり、ライブラリとして chainer、
Torch、MXNet を用いた。 
 

4.1 Phtotodramatica のデータセットについて 
 
4.1.1 実験データ 
 

実験に使用するデータについて、2 つの例を用いて、説明する。Photodramatica のデータ

セットの画像を図 4-1 に示し、上の昼シーンと下の夜シーンがある。すべての手法について、

コンテンツ画像とスタイル画像は、列 (a) の実写背景画像と列 (b) のアニメ風背景画像を使

う。また Luan らの手法は意味的な領域分割マップが必要あり、(c) と (d) の列の分割マッ

プを使う。領域分割マップについて、Luan らのウェブページで、いくつかの自動分割手法が

挙げられているが、それら手法は精度が不十分であり、そのまま使うことができない。そこ

で、本研究では、画像処理ソフト Photoshop のクイック選択ツールを利用して、手作業で領

域分割マップを作成した。また、コンテンツ画像と参照画像の分割マップについて、同じ意

味の領域には同じ色を用いる。例えば、一行目の (c) と (d) の分割マップについて、黄色の

領域が地面、緑の領域が木、青い領域が空、白い領域が建物を意味する。 

     

    
(a) コンテンツ画像     (b)スタイル画像      (c)分割マップ         (d)分割マップ 

図 4-1 Photodramatica のデータセットの入力画像. 
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4.1.2 実験結果と評価 
 

Photodramatica の昼シーンと夜シーンのデータを用いた 5 つ手法の出力結果を図 4-2 と

図 4-3 に示す。(a) から (e) は、検討対象手法の出力結果、(f) は図 4-1 (a) のコンテンツ画

像に対して、PhotoDramatica の作者が手作業で作成した正解画像である。まず図 4-2 の昼

シーンの結果について、5 つの手法の結果はコンテンツ画像の形状を残したまま、スタイル

画像の色合いや質感を転写できていることが確認できる。その中で、(d) の Chen らの出力画

像は色合いや質感の変化が最も小さく、コンテンツ画像に近いと感じられる。これはパッチ

単位で特徴量を抽出するため、スタイルを表す情報量が少ないからだと考えられる。また (a) 
の Gayts らの結果について、空に建物のようなテクスチャが確認できる。これはスタイル画

像のスタイル損失を計算する時に、無関係な領域の形状特徴が転写されてしまったためだと

考えられる。また、(b) と (c) の結果について、地面に空の青いテクスチャが出現した。これ

はスタイルを変換する時に領域の意味的な対応を考慮していないためだと考えられる。(e) 
の結果について、Luan らは意味的な領域分割マップを用いて、画風変換時に領域の対応関係

を考慮しているため、Gayts らの結果 (a) のように無関係な領域の形状特徴が転写されるこ

とがなかった。また Luan らはコンテンツ画像の Laplacian 特徴と出力画像の Laplacian 
特徴が近くなるようにしているため、他の手法に比べ、出力画像にコンテンツ画像のエッジ

や輪郭線などが良く保存されている。 

次に、図 4-3 の夜シーンの結果について述べる。ここで、Johnson らの手法は Gatys の手

法の約 700 倍のスピードで、画像を出力できる。Johnson らは Gatys らの損失関数にピクセ

ル損失とノイズ除去項を加えているため、Johnson らの結果 (c) は Gatys らの結果 (a) よ

   
    (a) Gatys et al.             (b) Li et al.            (c) Johnson et al.  
 

   
     (d) Chen et al.          (e) Luan et al.            (f) 正解画像 

図 4-2  Photodramatica の昼シーンの結果. 
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り、ノイズ感が弱いように見える。また (a) と (c) の結果は不自然に明るい部分が散見され

る。これはスタイル画像の局所的な特徴である窓の光が大域的な特徴と見なされ、画像の全

体に転写されたためだと考えられる。図 4-1 (a) のコンテンツ画像に図 4-1 (b) のスタイル画

像の局所的な特徴である窓の光を転写する場合、Luan ら以外の手法では、上手く変換できな

かった。Luan らの結果 (e) は窓の光の特徴を転写できているが、正解画像 (f) の理想的な

光と比べて、まだ差がある。これは、Luan らの手法でコンテンツ画像のエッジや輪郭を保つ

ようにしたためであり、参照画像の特徴が弱くなっているためであると考えられる。また、

(b) の Li らの結果ではコンテンツ画像の地面のテクスチャがなくなっている。これは MMD
カーネル関数を用いた損失計算では、地面の特徴量が足りなかったためだと考えられる。 
これらの結果から、本タスクに対して、領域の対応関係を考慮することで、良い画風変換

の結果が得られる。また領域の対応関係を取るだけではなく、スタイル画像の局所的な領域

と大域的な領域を分けて、それぞれに画風変換を行う必要があると考えられる。本タスクの

場合では、時にコンテンツ画像の特定の局所領域で特徴量の一部を使用しないという改良が

考えられる。例えば、正解画像 (f) では、窓の光によって、図 4-1(a)下のコンテンツ画像の窓

のエッジが目立たなくなっている。これに対し Luan らの結果では、エッジや輪郭を保持し

すぎ、光のスタイルが弱くなっている。そのため、窓の領域ではエッジを保つための 
Laplacian 特徴量を使用しないことが有効であると考える。 
 

 
 

   
(a) Gatys et al.             (b) Li et al.             (c) Johnson et al. 

 

   
(d) Chen et al.             (e) Luan et al.            (f) 正解画像 

 
図 4-3  Photodramatica の夜シーンの結果. 
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4.2 アニメ 10 作品のデータセットについて 
 
4.2.1 実験データ 
 
 実際のアニメ作品の中で使われたアニメ風背景画像に対して、検討対象の手法が有効であ

るかを確かめるため、インターネット上で、アニメ 10 作品の実写背景画像とアニメ風背景画

像のペアを集め、実験を行った。データの収集方法として、聖地巡礼のウェブサイトと Google
画像検索から入手する。聖地巡礼とは、アニメの舞台となった土地や建物など、ファンにと

って思い入れのある場所を「聖地」とし、その「聖地」を実際に訪れることを指す。アニメで

使われたアニメ風背景画像はあまり公開されていないが、多くのファンたちがアニメの舞台

となった実世界の場所を訪ね、写真を撮り、そのシーンに基づいたアニメ風背景画像と一緒

に聖地巡礼ウェブサイトに公開している。例えば、図 4-4 に示した画像は聖地巡礼のペア画

像である。本研究では、これらのペア画像を利用する。またアニメの背景画像に対して、実

世界のシーンがない場合は、Google 画像検索でそのアニメ風背景画像のコンテンツと一番似

ている実写背景画像を用いた。表 4-1 と 4-2 に本研究で使った 10 アニメ作品の名前とそれぞ

れ実験したデータ数を示す。 
 

 

表 4-1 アニメ作品の名前とデータ数 

アニメ作品の

名前 
fate/stay 

night 
G 線上の魔王 雲のむこう、

約束の場所 
とある魔術の

禁書目録 
バケモノの子 

ペア数 4 4 3 3 3 

 
 
 
 

  
      実写背景画像              アニメ風背景画像 

図 4-4 聖地巡礼のペア画像. 画像の出典: 左は「舞台探訪まとめ Wiki」ウェブページ

（http://seesaawiki.jp/w/lsh_er/）©2017 舞台探訪まとめ Wiki , 右は「とある魔術の禁書目

録」©2010 鎌池和馬/アスキー・メディアワークス/PROJECT-INDEX. 
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表 4-2 アニメ作品の名前とデータ数 

アニメ作品の

名前 
俺の妹がこん

なに可愛いわ

けがない 

サマーウォー

ズ 
あの夏で待っ

てる 
君の名は。 結城友奈は勇

者である 

ペア数 
 

3 4 4 3 4 

 
 
4.2.2 実験結果の評価について 
 

本研究では、アニメ 10 作品の実写背景画像とアニメ風背景画像のペアを用いて、5 つの検

討対象手法について、実験を行った。ここで、どの手法の結果が一番アニメ風背景画像に近

いと感じるか、人によって感じ方が異なる可能性があるため、出力結果を用いて、ユーザテ

ストによる評価を行った。ユーザテストについて、表 4-1 と表 4-2 の作品データの中に作品

毎にランダムで 2 つの画像を選び、アンケート調査を行う。2 つのタイプの質問に対して、

ユーザにどの結果が良いと感じるかを選んでもらう。詳細の実験結果と評価は、アンケート

調査の統計結果と合わせて、第 5 章で説明する。 
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第5章 評価手法とユーザテスト 
 

5.1 ユーザテストの設定 
 

 本研究では、5 つの手法のアニメ 10 作品に対する結果を用いて、アンケート調査による

ユーザテストを行う。アンケートの制作には文献[37]の Tencent questionnaire という中国の

アンケート調査サイトが提供しているツールを利用した。アンケートでは、本タスクにとっ

て重要だと考えられる 2 つの基準に基づき、2 つのタイプの設問を設けている。一つは 5 つ

の手法の結果画像について、どれが最もアニメ風背景画像のスタイルや雰囲気に近いかであ

る。もう一つは 5 つの手法の結果画像について、どれが最も実写背景画像の物体や構造に近

いかである。ユーザは設問毎に 5 つの手法の結果画像を良い順に並べる。設問の例を図 5-1
に示す。一番上の行が実写背景画像（コンテンツ画像）とアニメ風背景画像（スタイル画像）

であり、その下に 5 つの検討対象手法の結果を並べている。アニメ 10 作品から選んだ 20 セ

ットのデータを用いて、2 つのタイプの設問に対してそれぞれに 20 設問を設けている。また

アンケート調査のデータの有効性を保つため、ユーザに見せる結果画像の並び順を設問毎に

シャッフルしている。設問の最後には、ユーザの年齢と性別の情報を入力させている。最終

  
実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
             A           B 

   
               C                      D                      E 
 
 
図 5-1 アンケートの設問の例（設問 2）. 実写背景画像の出典: 「東京ロケーションボック

ス」ウェブページ（http://www.locationbox.metro.tokyo.jp/catalog/school/005305.php） 
© 2018 TOKYO METROPOLITAN GOVERNMENT, アニメ風背景画像の出典: 

「G 線上の魔王」©2006 AKABEi SOFT2. 
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的に、男性 24 名と女性 18 名の合計 42 名のユーザからアンケートデータを集めることがで

きた。ユーザの出身国は、日本、中国、タイ、スペイン、ドイツなど様々である。ユーザの平

均年齢は約 27 歳で、アンケートの平均所要時間は 37 分 17 秒となった。 
 

表 5-1 Rank の統計結果（設問 2）. 

選択肢 Rank1 Rank2 Rank3 Rank4 Rank5 Rank 
平均値 

A  
Gatys et al. 

8 16 9 6 3 3.47 

B  
Li et al. 

8 8 9 14 3 3.1 

C  
Johnson et al. 

6 10 9 6 11 2.86 

D  
Chen et al. 

1 2 6 11 22 1.79 

E  
Luan et al. 

19 6 9 5 3 3.79 

 

5.2 評価指標の導入 
 

図 5-1 のアンケートの結果を、表 5-1 に示す。この表では、一番右の列を除き、各手法を

Rank1~5 に投票した人数を表している。一番右の列の Rank 平均値とは、文献[34]で提案さ

れた評価指標であり、各行から計算される。 
Jing ら[34]は既存の画風変換手法をまとめ、結果を評価するため、結果画像に Rank を付

けるという形でユーザテストを行った。そしてユーザテストのデータの評価指標として、

Rank ごとの重み付け平均を提案した。本研究では、Jing らが提案した評価指標を導入する。

Rank ごとの重みは、Rank1 が 5、Rank2 が 4、Rank3 が 3 というように、Rank がひとつ

下がると重みが 1 減るように設定している。Rank 平均値の計算式は以下のように定義され

る。 
 

Rank1 × 5 + rank2 × 4 + rank3 × 3 + rank4 × 2 + rank5 × 1
42

 (6) 

 
ここまでは、一つの設問に対する Rank 平均値の求め方を説明した。複数の設問に対する

Rank 平均値は、設問毎に Rank 平均値を求めた後、手法ごとにそれらの平均を取ることで計

算する。実際には、タイプで設問を 2 つのグループに分け、5 つの手法ごとに Rank 平均値

の平均を計算した。求めたすべての平均値に四捨五入で近似値を取る。設問 1 から 20 までは

タイプ 1 のアニメ風背景画像に近いの設問で、設問 21 から 40 までは実写背景画像に近いの

設問である。 
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5.3 ユーザテストの結果と考察 
 
 設問のタイプを分けて手法ごとの平均値を表 5-2 に示す。これから 2 つのタイプの設問に

対して、5 つの手法のの結果を考察する。 
 

表 5-2 手法ごとの平均値. 

手法名 設問タイプ 1 設問タイプ 2 
Gatys et al. 3.07 2.97 
Li et al. 2.43 2.09 
Johnson et al. 3.37 3.80 
Chen et al. 2.26 2.43 
Luan et al. 3.86 3.72 

 
5.3.1 設問タイプ 1（アニメ風背景画像に近い） 
 

表 5-2 に示した設問タイプ 1 の手法ごとの平均値について、Luan らの手法が最も高く、最

もアニメ風背景画像に近いと考えられる。これに対し最も低かったのが Chen らの手法であ

り、最もアニメ風背景画像から遠いと考えられる。例えば、図 5-1 と表 5-1 に示した設問 2
の例でも Luan らの手法がランキング 1 位になっている。これは Luan らの手法が画像の領

域の対応関係を考慮し、無関係の領域間でにテクスチャーが転写されないためだと考えられ

る。これに対し、Chen らの手法はパッチサイズで画風を変換しており、スタイル画像から得

られるスタイルの特徴量が少ないため、図 5-1 の E のように、生成した画像のスタイルの変

化が少なくなり、結果としてユーザの評価が悪いと考えられる。 

表 5-3 設問タイプ 1 に対する Luan らの平均値と他の 4 の手法の平均値の t 検定結果. 

手法名 Gatys et al. Li et al. Johnson et al. Chen et al. 
P(T<=t) 両側 7.02 × 10−6 3.62 × 10−11 6 × 10−3 4.96 × 10−10 

                                 有意: P<5 × 10−2 
 
ランキング 1 位になった Luan らの平均値と他の 4 つの手法の平均値の差に有意差がある

かを確かめるため、これらの手法の 20 設問の平均値を 5 つの標本と見なし、Excel の分析ツ

ールを用いて、t 検定を行った。t 検定は、2 組の標本の平均の差が偶然的な誤差のか、意義

があるの差を検定する時によく用いられる。Luan らの標本と他の 4 つの標本をそれぞれに t
検定を行い、結果を表 5-3 に示す。表 5-3 の 1 行目に手法名を表し、2 行目に t 検定の P 値

を表している。t 検定のパラメータについて、対応がない 2 標本の分散が等しくないと仮定

し、両側検定とした。表 5-2 について、平均値の点数の差が最も小さい、ランキング 2 位に

なった Johnson らの平均値とランキング 1 位の Luan らの平均値の t 検定の結果は、両側

P(T<=t) =0.006<0.05 となり、有意差があると判断できる。また、Luan らの平均値と他の手

法の平均値の t 検定の結果を表 5-3 に示したように、全部有意差があると判断できる。 
多くの設問で Luan らの結果がランキング 1 位となるが、すべての設問でランキング 1 位

になるではない。極端な例として、表 5-4 に示す設問 17 の統計結果では、Chen らの手法の

平均値がランキング 1 位となった。図 5-2 に示す設問 17 の画像から、実写背景画像のコンテ
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ンツ特徴が残る Luan らの結果 E と比べて、Chen らの結果 D は実写背景画像の一部分のコ

ンテンツ特徴が弱まっているように見える。この例から、実写背景画像からアニメ風背景画

像に変換する際、シーンによっては、実写背景画像のコンテンツ特徴の一部分が弱まる方が

絵のような質感になると考えられる。 

表 5-4  Rank の統計結果（設問 17）. 

 
 
  

選択肢 Rank1 Rank2 Rank3 Rank4 Rank5 Rank 
平均値 

A 
Gatys et al. 

17 8 7 4 6 3.62 

B 
Li et al. 

2 4 10 17 9 2.36 

C 
Johnson et al. 

1 6 9 10 16 2.19 

D 
Chen et al. 

18 12 4 4 4 3.86 

E 
Luan et al. 

4 12 12 7 7 2.98 

  
実写背景画像     アニメ風背景画像      

  
             A           B 

   
       C           D            E 

図 5-2 設問 17 の画像データ. 実写背景画像の出典: 「舞台探訪まとめ Wiki」ウェブページ

（http://seesaawiki.jp/w/lsh_er/）©2017 舞台探訪まとめ Wiki, アニメ風背景画像の出典:「サ

マーウォーズ」©2009 SUMMERWARS FILM PARTNERS. 
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5.3.2 設問タイプ 2（実写背景画像に近い） 
 

表 5-2 に示した設問タイプ 2 の平均値（実写背景画像に近い）について、Johnson らの手

法がランキン 1 位、Luan らの手法がランキン 2 位となった。実際に各設問の Rank 平均値

を確認すると、Johnson らの手法が 1 位、Luan らの手法が 2 位になるケースが多かった。

その中の一つの例として、表 5-5 に設問 30 の統計結果、図 5-3 に設問 30 の画像データを示

す。図 5-3 の Johnson らの結果 C は他の結果画像より、ノイズ感を抑えることができ、実写

背景画像のコンテンツ特徴がはっきり見える。Luan らの手法はコンテンツ画像の Laplacian
の特徴量を出力結果に適用するため、出力結果 E がより実写的な画像に見える。またランキ

ング 1 位になった Johnson らの平均値と他の 4つの手法の平均値の差に有意差があるかを確

かめるため、t 検定を行った。t 検定のパラメータについて、5.3.1 節に述べた設定と同様であ

る。表 5-6 に t 検定の結果を示す。Johnson らと Luan らの平均値の t 検定の結果は、両側

P(T<=t) =0.644>0.05 となり、有意差がないと判断できる。また、表 5-6 に示した Johnson
らの平均値と Gatys ら、Li ら、Chen らの平均値の t 検定の結果から、有意差があると判断

できる。Li らの手法の平均値は表 5-2 においても表 5-5 においても最低となった。図 5-3 に

示した設問 30 の例から、Li らの結果 B では、画像の歪みや無関係領域のテクスチャ転写が

よく出でいる。これが原因でユーザの評価が最も悪かったと考えられる。 
本章では、アンケートの一部分の結果だけを記載するため、すべての設問に対する統計結

果を付録に記載した。 
 

表 5-5 Rank の統計結果（設問 30）. 

 

表 5-6 設問タイプ 2 に対する Johnson らの平均値と他の 4 の手法の平均値の t 検定結果. 

手法名 Gatys et al. Li et al. Chen et al. Luan et al. 
P(T<=t) 両側 1.74 × 10−5 3.96 × 10−12 1.86 × 10−6 6.44 × 10−1 

有意: P<5 × 10−2 
 

選択肢 Rank1 Rank2 Rank3 Rank4 Rank5 Rank 
平均値 

A 
Gatys et al. 

2 11 14 12 3 2.93 

B 
Li et al. 

1 4 1 8 28 1.62 

C 
Johnson et al. 

24 12 3 1 2 4.31 

D 
Chen et al. 

6 5 5 17 9 2.57 

E 
Luan et al. 

9 10 19 4 0 3.57 
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実写背景画像     アニメ風背景画像      

  
A           B 

   
C           D            E 

図 5-3 設問 30 の画像データ. 実写背景画像の出典: 「つればし」ウェブページ

（http://tsurebashi.blog123.fc2.com/blog-category-111.html）©2017 つればし, アニメ風背景

画像の出典:「サマーウォーズ」©2009 SUMMERWARS FILM PARTNERS. 
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第6章 まとめと今後の展望 
 
 本研究では、既存の画風変換手法をまとめ、手法ごとの特徴を紹介した。またその中の 5 つ

の CNN によるスタイル画像ありの画風変換手法を用いて、実写背景画像からアニメ風背景

画像への自動変換を考察した。さらにアニメ 10 作品の実験結果を用いて、ユーザテストを行

った。PhotoDramatica データの結果から、アニメ風背景画像の大域的な特徴 (色合いや質

感) を実写背景画像に転写できると同時に形状特徴が残っている。また検討した既存手法を

アニメ風画像変換に用いる際の問題として、意味的な情報がないことにより、局所的な特徴

の変換ができない問題とスタイル画像のテクスチャが不適切な領域に転写されてしまう問題

がある。意味的な領域情報を利用した Luan らの手法 [5]はこの問題の発生を抑えることが

でき、他の 4 つの手法の結果と比べて、結果が良くなった。しかし、PhotoDramatica は画

像の位置ごとに異なる処理を施した局所的な特徴と画像全体にかけた大域的な特徴がある。

1 枚のスタイル画像だけの情報で正解画像を再現することは困難だと考えられる。また画風

を変換する際に局所的な特徴と大域的な特徴を分ける必要があると考えられる。 
アニメ 10 作品の結果から見ると、画像の歪みや無関係領域のテクスチャ転写が出る場合、

ユーザの評価が最も悪かったことがよく出ている。生成画像のノイズ感を抑えることによっ

て、ユーザの評価が良くなると考えられる。またシーンによって、実写背景画像の一部分の

コンテンツ特徴を弱める方が絵のような質感になり、アニメ風背景画像に近いと考えられる。 
今後の本タスクを実現するため、局所的な特徴と大域的特徴を分けて、画風変換を行うシ

ステムが理想だと考えられる。局所的な特徴について、同じ意味を持つ領域の対応関係を考

慮すべきである。またシーンによって、実写背景画像の一部分の特徴を省略する必要がある

と考え、システムにユーザが実写背景画像とコンテンツ画像のどちらの特徴をより反映する

ことを制御し、対話的な仕組みが必要であり、柔軟性があるシステムが望ましいと考えられ

る。
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付録                                            
 

下には、アンケート調査で既存の 5 つ手法を用いたアニメ 10 作品の結果画像である。結果

画像はアンケートの設問毎に並べ、20 設問がある。ここに設問 20 までの画像を記載したが、

21 から 40 までの設問は同じくこの 20 設問のデータを用いた。設問の選択肢について、A に

Gatys らの結果、B に Li らの結果、C に Johnson らの結果、D に Chen らの結果、E に Luan
らの結果を示す。アンケートは URL: https://wj.qq.com/s/1617646/4ef8 でアクセスすること

ができる。またすべての設問に対するアンケート調査の Rank 平均値を画像の後ろに記載す

る。 
 

設問 1.         
実写背景画像     アニメ風背景画像 

   
A           B            

   
C           D            E 
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設問 3.        
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A           B 

   
C           D           E 

設問 2.        
実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
             A           B 

   
               C                      D                      E 
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設問 4.         
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                      B 

   
C                       D                      E 

設問 5.        
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                       B 

   
C                      D                      E 
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設問 6.        
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                      B 

   
C                      D                      E 

設問 7.        
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                       B 

   
C                      D                      E 
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設問 8.        
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                      B 

   
C                     D                       E 

設問 9.        
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                      B 

   
C                      D                      E 
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設問 11.        
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                      B 

   
C                       D                      E 

設問 10.       
実写背景画像     アニメ風背景画像      

  
A           B 

   
C           D            E 
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設問 12.       
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                      B 

   
C                      D                      E 

設問 13.       
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                      B 

   
C                      D                       E 
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設問 14.       
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                      B 

   
C                      D                      E 

設問 15.       
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                      B 

   
C                    D                     E 
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設問 16.       
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                      B 

   
C                      D                      E 

設問 17.       
実写背景画像     アニメ風背景画像      

  
              A           B 

   
        C           D           E 
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設問 19.       
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                      B 

   
C                      D                       E 

設問 18.       
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                      B 

   
C                       D                      E 
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 表 0-1、表 0-2、表 0-3 と表 0-4 に設問毎の 5 つの検討手法の Rank 平均値を示す。これら

の表では、一番左の列は手法の名前を表し、その右の列は各手法の Rank 平均値を表してい

る。 

表 0-1 設問 1 から 10 の Rank 平均値 

手法名 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
A 

Gatys et al. 2.29 3.48 2.14 3.26 2.81 3.02 2.93 3.17 4.1 2.74 

B 
Li et al. 2.5 3.1 2.43 2.74 2.5 3.45 2.76 2.02 2.81 1.43 

C 
Johnson et al. 3.93 2.86 4.19 3.05 3.76 3.5 3.74 3.1 3.05 4.33 

D 
Chen et al. 2.95 1.79 2.83 2.14 1.69 1.6 1.76 2.55 1.83 2.71 

E 
Luan et al. 3.33 3.79 3.4 3.81 4.21 3.43 3.81 4.17 3.21 3.76 

 

設問 20.       
 実写背景画像     アニメ風背景画像 

  
A                      B 

   
C                      D                       E 
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表 0-2 設問 11 から 20 の Rank 平均値 

手法名 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 
A 

Gatys et al. 3.4 3.62 3.43 2.5 2.76 3.1 3.62 2.62 2.93 3.57 

B 
Li et al. 1.64 2.5 1.5 2.07 2.57 2.36 2.36 2.24 3.07 2.5 

C 
Johnson et al. 3.43 3.33 4.1 3.52 3.55 3.52 2.19 2.02 3.38 2.93 

D 
Chen et al. 2.31 1.79 1.95 2.55 2.26 1.48 3.86 3.52 1.17 2.48 

E 
Luan et al. 4.21 3.76 4.02 4.36 3.86 4.55 2.98 4.6 4.45 3.52 

 
表 0-3 設問 21 から 30 の Rank 平均値 

手法名 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 
A 

Gatys et al. 2.12 3.71 1.95 3.5 2.81 2.9 2.6 2.64 3.43 2.93 

B 
Li et al. 2.1 2.4 1.76 2.19 2.05 3 3.07 1.6 2.52 1.62 

C 
Johnson et al. 3.81 3.79 4 4.02 3.83 4.29 4.07 3.12 3.52 4.31 

D 
Chen et al. 3.9 1.45 3.98 1.69 1.81 1.45 1.71 3.45 1.88 2.57 

E 
Luan et al. 3.07 3.64 3.31 3.6 4.5 3.36 3.55 4.19 3.64 3.57 

 
表 0-4 設問 31 から 40 の Rank 平均値 

手法名 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 
A 

Gatys et al. 2.57 3.31 3.02 2.64 3.1 2.76 3.29 2.9 3.1 4.1 

B 
Li et al. 1.62 1.83 1.24 1.43 2.21 1.93 2.6 1.86 2.98 1.71 

C 
Johnson et al. 3.45 4.48 4.64 3.4 4 4.1 3.86 2.12 3.81 3.31 

D 
Chen et al. 3.98 2.1 2.1 3.16 1.69 2.14 2.19 3.52 1.5 2.26 

E 
Luan et al. 3.38 3.29 4 4.36 4 4.07 3.07 4.6 3.62 3.62 

 


