
CONFIDENTIAL EXTENDED ABSTRACT.
DO NOT DISTRIBUTE ANYWHERE.

第 21回 画像の認識・理解シンポジウム

単語情報を利用した画像の質感転送

杉山 優1,a) 柳井 啓司1,b)

概要

現在、画像変換の主な手法としてスタイル変換がある。

しかしこれはスタイル画像とコンテンツ画像を時間をかけ

て最適化しなければ変換が行えない。改良手法の高速スタ

イル変換では予め学習したスタイル画像が決まっていれ

ばどのような画像も似たような変換になってしまう。そこ

で、本研究では言葉による画像変換を実装すると同時に、

コンテンツ画像の物体認識を行った。画像を言葉によって

任意に変換することが可能となった。

1. はじめに

画像変換の技術として代表的なものにスタイル変換 [1]

と呼ばれる技術がある。しかしこれはスタイル画像とコン

テンツ画像の二枚をネットワークに入力して時間をかけて

最適化しなければ変換が行えず、手軽な手法ではない。ま

たスタイル画像が決まっていればどのような画像も似たよ

うな変換になってしまうため、コンテンツ画像に似合わな

いスタイル変換を行ってしまうことも多い。

スタイル変換の改良手法は数多く存在していて、変換を

高速化するもの [3]や、高精度に変換を行うもの [4]などが

提案された。しかし、これらの多くは変換の前にスタイル

画像単独での学習を必要とし、汎用的にスタイル画像を使

用できない。そこでこの解決策として提案された手法に任

意スタイル変換 [7]、[2]がある。この手法では事前にスタ

イルを学習して変換自体は高速に行うという方針は変えず

に、学習したスタイルをベクトル表記していくことによっ

てあらゆる画像をスタイル画像のベクトルとして変換に使

用することができるようになるというものである。

しかし、スタイル画像が適切ではなかったときに、変換

がうまく行かなくなってしまうという欠点を抱えている。

そこで入力された画像によって変換を変化させ、画像に適

切な画像変換を行うような手法が必要となる。

2. 関連研究

画像変換の手法にはいくつかあるが、その中でもコンテ
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ンツ画像に対してのスタイル変換を行っているものとして

下の研究がある。

2.1 スタイル変換

スタイル変換の手法として代表的で最もプリミティブな

ものにGatysらの Imagestyle transfer using convolutional

neural networks [1]がある。この手法では、コンテンツ画

像とスタイル画像の二種類を用意し、２つの画像どちらに

も近づくような画像を作成するようにニューラルネット

ワークを学習させることで、コンテンツ画像に映っている

ものは維持しつつ、スタイル画像のような画像の風味に変

換する。

図 1 スタイル変換の様子

変換の学習は、スタイル画像とコンテンツ画像それぞれ

のロス関数を足し合わせたものを全体のロスとして学習を

行う。また、変換には VGGネットワーク [6]を使用する。

VGGの FC層を除いた部分のパラメータを使用する。画

像識別ネットワークの深い層では画像の意味を持った部分

だけが判別され、物体認識にはあまり影響しない模様等を

スタイル画像に近づけることでスタイル変換を行うことが

できる。

コンテンツ画像のロス関数は下のようになっている。p⃗、

x⃗はそれぞれオリジナルの入力されたコンテンツ画像と生

成画像を、P l、F lはそれぞれの画像のレイヤ lにおける特

徴ベクトルを示す。

Lcontent(p⃗, x⃗, l) =
1

2

∑
i,j

(F l
ij − P l

ij)
2 (1)

スタイル画像のロス関数は下のように計算する。まずはグ

ラム行列 Gl、Al をスタイル画像と生成画像でそれぞれ計

算し、スタイル画像のロスを計算する。ある層のみについ
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て計算するのではなく、複数の層を加算して考える。

Gl
ij =

∑
k

F l
ikF

l
jk (2)

El =
1

4N2
l M

2
l

∑
i,j

(Gl
ij −Al

ij) (3)

Lstyle(⃗a, x⃗) =

L∑
l=0

wlEl (4)

これらを足し合わせ、学習で最適化していくロス関数は下

のようになる。

Ltotal(p⃗, a⃗, x⃗) = αLcontent(p⃗, x⃗) + βLstyle(⃗a, x⃗) (5)

つまりスタイル画像とコンテンツ画像が互いに近づくよう

に最適化していくため、画像の組が変わるたびに時間をか

けて画像を最適化する必要がある。これでは画像を入力す

るたびに長い時間をかけることになるために、変換画像を

直ぐに用意したいといった要求に答えることができない。

それに対応する研究に高速スタイル変換というジャンルが

ある。

2.2 高速スタイル変換

スタイル変換を高速化する手法として、Fast Neural Style

Transfer [3]がある。事前にスタイルを学習しておくこと

で、新たなコンテンツ画像が入力された際に、学習済みの

スタイルに変換するというネットワークを構築するもので

ある。

しかし、高速スタイル変換では事前に学習したスタイル

画像しか変換に使用できず、新たなスタイルで変換がした

いという要求にはその都度長い時間をかけてスタイル画像

を学習しなければならない。

2.3 任意スタイル変換

スタイル変換の改良手法が多く提案されている中、学

習の汎用性を持たせる研究として Yanai の Unseen Style

Transfer [7]や Exploring the structure of a real-time, ar-

bitrary neural artistic stylization network [2]がある。従

来の Jonhsonらの高速スタイル変換 [3]では、学習に用い

た 1 種類のスタイル画像のみのスタイル変換しかできな

かったが、この研究では、事前に学習に使っていないスタ

イルも含めて任意のスタイルの変換が可能となるネット

ワークを提案している。ネットワークは図 2のようになっ

ている。

高速スタイル変換 [3]と同様に、変換を行う前にスタイ

ルだけを学習しておき、実際にコンテンツ画像を入力し

て変換する際には高速に動作させることができる。さら

に高速スタイル変換 [3]とは異なり、学習の際に複数画像

を用いてスタイル画像から Style Vectorを生成する Style

Condition Networkを学習することにより、任意のコンテ

ンツ画像に対して変換を行うことができる。

事前に複数の画像に対してのスタイルを学習して、任意

のスタイルに対応できるネットワークを作成しているため

に、変換の際にはスタイル画像とコンテンツ画像の両者は

どんな画像でも対応でき、高速な変換が可能であることに

なる。

図 2 任意スタイル変換のネットワーク図 ([2] から引用)

3. 手法概要

本研究では、Unseen Style Transferのネットワークの一

部を入れ替えるように学習を行うことで画像の変換を実

装した。以下に本研究での画像変換の学習と変換の流れを

示す。

( 1 ) スタイル画像とその特徴を示す単語の組になったデー

タセットを用意

( 2 ) Word2Vec [5] と VGG [6] による Style Selector Net-

work(図 3)を用意

( 3 ) Style Selector Networkを Unseen Style Transferの中

間ネットワークの Style Conditon Network(図 [7])と

近似するように学習

( 4 ) 学習した Style Selector Network(図 3) を Arbitrary

Style Transferの中間ネットワークとして Style Con-

diton Network(図 2)の代わりに入力し、画像を生成

4. 手法詳細

4.1 データセットの構築

データセットとしてUFMD*1の質感画像を使用した。画

像は対応する単語にそれぞれ 10000枚存在する。ラベルは

「布」、「植物」、「ガラス」、「革」、「金属」、「紙」、「プラス

チック」、「石」、「水」、「木」の全１０種類である。データ

セットに使用した画像の例を図 4に示す。

4.2 Word2Vecの学習

文字情報を変換のパラメータとして使用するためには、

入力された文字列をベクトルで表現しなければならない。

それを行うためにWord2Vec [5]を使用する。

*1 https://people.csail.mit.edu/celiu/CVPR2010/FMD/
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図 3 Style Selector Network

図 4 質感画像データセットに使用した画像例

日本語のWord2Vecモデルは公開されていないため、モ

デルを学習する必要がある。本研究では、容易に入手可能

である日本語WikiPediaデータ (3.1GB)を利用して，日本

語Word2Vecモデルの学習を行った。

4.3 VGGによる画像認識

VGG16 [6]を使用して、画像特徴量を取得した。今回は

画像の意味特徴を表現していることを期待してこのネッ

トワークの fc8層にある 1000次元の全結合レイヤを使用

した。

取り出した中間層のベクトルはそのままでは 1000次元

のベクトルだが、これではWord2Vec [5]の 200次元とい

うベクトルの次元数と釣り合いが取れず、実際に学習した

際に画像特徴を重視しすぎてしまうという良くない傾向が

出たために、VGGからのベクトルを次元圧縮した。次元

圧縮には PCAを使用し、300次元までベクトルの次元を

削減した。

4.4 Style Selector Networkの構成

VGG画像認識によって得た画像からの中間信号と単語を

Word2Vecに入力して得たワードパラメータを結合し 500

次元のベクトルに整形し、それを図に示す FC層が 3層で

各層に活性化関数 Reluを使用し、Dropoutを挟んだ Style

Selector Network(図 3) に通した出力が Style Prediction

Network(図 2)の出力に近づくように収集した画像を用い

て学習した。

学習したモデルを使用して画像を変換する際には、Ar-

bitrary Style Transferのネットワークのうち、Style Pre-

diction Network部分を Style Selector Network(図 3)に差

し替えたネットワークを使用して、スタイル画像を入力す

る代わりに、変換したい言葉を入力することによって変換

を行った。

学習に使用したStyle Selector Networkのロス関数LSNN

は下のようになっている。L2距離を最小化することで学

習を行った。vi と wi はそれぞれ画像特徴と単語特徴のベ

クトルを示し、si は Style Vectorを示す。

LSNN =
1

2

∑
i

(si − SNN(vi, wi))
2 (6)

図 5 学習の概略

5. 実験

実際に画像を学習したネットワークに通して変換を実験

した。実験は下に示す 2通り行った。各実験について、上

手く変換できた例とできなかった例を示す。

( 1 ) 学習に使用した単語を入力して変換した場合

( 2 ) 学習に使用しなかった単語を入力して変換した場合

5.1 学習に使用した単語を入力して変換した場合

図 6に学習に使用した単語を利用して画像を変換するこ

とで、このネットワークの画像変換能力を観察した様子を

示す。全体的に色数が増え、入力単語が変わることによっ

て色やテクスチャ等のスタイルが転送されていることがわ

かった。木箱や海の画像の質感転送は特にうまく画像の変

化が現れていて、明らかに質感が変化していると言えるほ

どの変化が起こっている上に、単語間での変化の様子も異

なる。

5.2 学習に使用しなかった単語を入力して変換した場合

次に、学習に使用しなかった単語を入力して変換を行っ

た場合に、学習に使用した単語とどのように異なるかを観

察するために実験を行った。図 7に示す通り、学習に使用

しなかった単語でも似た意味の学習済み単語と似たような

変換が行われた。しかし単語が変わることで少しのスタイ
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図 6 学習に使用した単語で画像を変換した様子

ルの変化が生じることも観察できた。“アクリル”の変換で

は “ガラス”や “プラスチック”と似たような変換になり、

“レンガ”の変換では “石”と似たような変換になっている

ことがわかる。

図 7 質感画像スタイルで画像を変換した様子

どちらの実験においても、いちごの画像のようにスタイ

ルの変化が少ないコンテンツ画像というものが存在し、シ

ンプルに物体があるだけの木箱のような画像では変換が

単語ごとに大きく異なる。また、建物の画像においてはス

タイルの転送は色のみにとどまり、画像全体にブラーがか

かってしまっていて、精細な画像の生成が行えていない。

6. 考察

うまく変換できた例とできなかった例を見比べると、建

物のような画像では上手く変換できていない。これはVGG

画像認識によって画像の特徴を認識したからだと考えられ

る。VGG画像認識は画像に写っている物体についての認

識をするものであり、風景などの “シーン”を判別すること

は難しい。これによって “猫”や “木箱”などの物体は認識

できても “海原”や “ビル”などの背景になるような画像は

認識できないという現象が起こる。これを解決するために

は VGG画像認識によって作成しているベクトルを、シー

ン認識のネットワークを使用して生成することによって解

決することが出来ると考えられる。

また、“ガラス”の変換などは色が多くつくだけ、という

変換になっているものが多いことが観察できた。これは、

データセットとして UFMDを使用し、このデータセット

の中でガラスカテゴリにはかなり様々な色や形状のガラス

が含まれているために、うまく共通とくちょくを学習する

ことができなかったと考えられる。これを解決するために

は更にデータセットを拡張する必要があると考えている。

7. Conclusion

本提案手法によって、“言葉による画像変換”と “コンテ

ンツ画像に適した画像変換”の 2つの目的は達成できた。

特に VGG画像認識で上手く認識できるような、画像の中

心にコンテンツが表示されている画像に関しては良い結果

が得られて、逆に背景画像のような物体認識の行えない画

像に関しては上手く行かなかった。

今後はシーン認識によって背景を示す画像に対応するこ

と、各単語の画像を増やすことや、学習に使用する単語の

種類を増やすことでより大きなデータセットの構築を行う

ことや、ユーザー評価を行うことで客観的な結果の考察な

どを行っていきたい。
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