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1. まえがき 

 近年，画像や映像による媒体が増えていく中で，画

像の合成技術がビジネスの場でも多く使われている．

広告や不動産のイメージ画像などを作成する際には，

写真画像を合成することで写真撮影の省略を行う．

また自動車メーカーにおいては新車開発におけるモ

ックアップ製作などを省く事で，大幅なコスト削減

や期間短縮を実現している[1]．さらに，故障・崩壊

を未然に防止するために重要な，製品や構造物の亀

裂検出技術の改善などにも用いられている[2]．  

 本研究では，より写実的に画像を合成する技術を

実現するため，背景画像に合わせた前景画像のスタ

イル変換と，Spatial-transformer-networks (STN) 

を用いた空間変換の二つの機構を合わせた手法を検

討する．また，本研究では前景画像としてテキスト画

像を扱うことで，道路の路面標識や石像などに彫り

込まれる文字の再現を可能にすることを目的とする． 

2. 関連技術 

2.1. ST-GAN 

 ST-GAN は，Lin らが提案した，STN を利用した

空間変換を反復的に学習させることによって，より

自然に見えるように前景画像を幾何学的補正する手

法である[3]．STN を用いて前景画像を空間変換し，

その前景画像の情報をパラメータ化する．その後，そ

のパラメータをさらに STN に入力して反復的な学

習を行う．これにより背景に自然に合成できる形で

の空間変換を行う． 

2.2. Shape Matching GAN 

 Shape Matching GAN は，Yang らが提案したグ

リフのスタイルの程度を制御できるスタイル変換の

手法である[4]．パラメータ𝑙 ∈ [0,1]で制御された異な

る変形度のもとで，芸術的なテキストをレンダリン

グするためのフィードフォワード型モデル𝐺を設計

する．さらに，伝達プロセスを構造伝達とテクスチャ

伝達の二つの連続した段階に分解して，𝐺𝑆と𝐺𝑇の

別々の形にモデル化する．これにより，テクスチャの

影響を切り離し重要な形状変形問題に焦点を当てる． 

3. 提案手法 

3.1. Shape Matching GAN と ST-GAN の組み合わ

せによる写実的合成 

 本節では，ST-GAN と Shape Matching GAN を

組み合わせ，写実的に合成する手法を提案する．前景

オブジェクトとなるテキスト画像を， Shape 

Matching GAN でスタイル変換を行う．その後，ス

タイル変換された前景オブジェクトを ST-GANを用

いて空間変換し，合成画像を生成する．この手法の概

要を図 1 に示す． 

 前景オブジェクトのスタイル変換を行う上で，ス

タイル画像として背景画像に近い質感を持った実画

像を用いる．  

 

図 1 提案手法１の概要図 

3.2. 背景画像からスタイル抽出も行う写実的合成 

 3.1 節で提案した手法では，スタイル変換を行う際，

背景画像に近い質感を持つ実画像を利用した．これ

は，背景画像からスタイルも抽出しようとした場合，

合成領域が確保できない場合があるためである．ま

た，形状マッチングを行う上で必要なスタイル領域

が不足してしまっている可能性も考えられる．しか

し，スタイルの抽出を背景画像とは別の画像にする

事で，スタイル変換の質が落ちてしまう可能性も考

えられる．本節ではスタイル変換を行うための質感



も併せ持つ画像を背景画像として設定し，同一の画

像でスタイル変換，空間変換の両方を行う手法を提

案する．この手法の概要を図 2 に示す． 

 

図 2 提案手法 2 の概要図 

4. 実験 

4.1. スタイル画像に背景画像とは別の実画像を用い

た写実的合成 

 入力画像には，スタイル領域を抽出し，αチャンネ

ルを削除したスタイル画像のマスク画像を追加で作

成し，スタイル変換を行う．さらに，ST-GAN では，

前景オブジェクトの入力として，生成されたスタイ

ル変換後の前景画像のマスクを追加作成する．その

後，変換および合成を行う．本手法での画像の生成結

果を以下の図 3 に示す．また，今回 ST-GAN は 3

次元情報を得るため，SUNCG dataset[5]で学習済

みのモデルを用いた． 

 

図 3 手法 1 での生成結果(左: 成功例，右: 失敗例) 

 

4.2. 背景画像からスタイル抽出も行う写実的合成 

 ST-GAN における空間変換および合成の機構で

は，入力画像として 4.1 節で述べたものに加え，

背景画像のスタイル領域のマスク画像および背景

画像からスタイル領域を除いた画像を追加で作成

する．その後，変換および合成を行う．本手法での

生成結果を以下の図 4 に示す． 

 

図 4 手法 2 での生成結果(左: 成功例，右: 失敗例) 

 

4.3. 評価実験 

 手法 1 と手法 2 の実験について，生成結果の自

然さを評価するための主観評価実験を行った．そ

れぞれの手法における生成結果を 5 枚ずつ用意し，

50 人に対して実施した．生成結果の合成画像を見

て，「テキストと背景が自然に合成できているか」

という問いに対して 5 段階（5: とても自然，4: 少

し自然，3: どちらとも言えない，2: 違和感が強い，

1: とても違和感が強い）で評価した．その 5 段階

での評価の平均値を以下の表 1 に示す． 

表 1 評価実験の結果 

手法 1 手法 2 

2.332 2.72 

 これより，手法 1 より手法 2 の方が評価の平均

値が 0.388 ポイント高く，より自然な合成結果を

得ることが分かる． 

5. むすび 

 本論文では，より写実的に画像を合成するため

に，Shape Matching GAN と ST-GAN を用いて，

前景オブジェクトのスタイル変換と空間変換の両

方を行う手法を提案した． 

 実験結果より，スタイル画像にも同一の背景画像

を用いた場合のほうが良い結果が得られることが

分かった．しかし，背景画像と大きくずれる空間

変換がされた生成結果も得られた． 
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第1章  序論 

 

1.1  研究背景 

 近年，画像や映像による媒体が増えていく中で，画像の合成技術がビジネスの場でも多く

使われている．広告や不動産のイメージ画像などを作成する際には，写真画像を合成するこ

とで写真撮影の省略を行う．また自動車メーカーにおいては新車開発におけるモックアッ

プ製作などを省く事で，大幅なコスト削減や期間短縮を実現している[1]．さらに，故障・崩

壊を未然に防止するために重要な，製品や構造物の亀裂検出技術の改善などにも用いられ

ている[2]．これは，複数の画像から 1 枚のパノラマ画像を作成する画像合成技術を活用し

ている．本研究では，これらの様々な技術のさらなる向上のため，画像の合成技術の向上の

手法を提案する． 

1.2 研究目的 

 本研究では，より写実的に画像を合成する技術を実現するため，背景画像に合わせた前景

画像のスタイル変換と，Spatial-transformer-networks (STN) を用いた空間変換の二つの

機構を合わせた手法を検討する．また，本研究では前景画像としてテキスト画像を扱うこと

で，道路の路面標識や石像などに彫り込まれる文字の再現を可能にすることを目的とする． 

1.3 関連研究 

1.3.1 Spatial Fusion GAN for Image Synthesis 

 Zhan らは，幾何学的合成と外観的合成を実現する二つの機構を合わせる事で，より写実

的に画像を合成する手法を提案している[3]．まず，幾何学的合成を実現するための機構に

おいて，背景画像に合わせるように STN で前景画像を幾何学変換して合成する．その後，

外観的合成用の機構において，先ほど作成した合成画像に近い形状を持った実画像を入力

して要素を抽出する．これにより写実的に前景画像を変換することを実現している．また，

外観的合成の機構においてガイドフィルタという前景画像のエッジを保持するためのフィ

ルタを利用することで，合成した際の前景画像のぼやけを防ぐ． 

1.4 本論文の構成 

本論文の構成を以下に示す． 

第 1 章は本章であり，本研究の背景，目的，関連研究について述べる． 

第 2 章では本研究で用いる関連技術ついて述べる． 
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第 3 章では本研究で提案する手法について述べる． 

第 4 章では実験結果および考察について述べる． 

第 5 章では本論文の結論と今後の課題について述べる． 
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第2章 関連技術 

 

2.1 まえがき 

 本章では，本研究の関連技術について詳細に述べる．まず，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である Convolutional Neural Networks (CNN) および

CNN をより頑健性の高いモデルにするためのモジュールである STN について述べる．ま

た，本研究における空間変換の点で参照した Spatial Transformer GAN およびスタイル変

換の点で参照した Shape Matching GAN について述べる． 

2.2 ニューラルネットワーク 

 ニューラルネットワークとは，複数のノードをつなぎ合わせた入力層，中間層および出力

層から構成されるネットワークである[4]．ニューラルネットワークの構造例を図 2.1 に示

す．ニューラルネットワークは複数の入力と出力を持つ．また，各ノードは値，ノード間を

結ぶ各エッジは重みを持つ．入力データに対して，重みパラメータを最適化していく事で学

習を行う． 

 

図 2.1 ニューラルネットワークの構造例 
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2.3 CNN 

 CNN とは，画像認識などによく用いられるニューラルネットワークの構造で，何段もの

深い層を持つ[4][5][6]．構造は入力層，畳み込み層，プーリング層，全結合層および出力層

からなる．CNN の構造例を図 2.2 に示す． 

 畳み込み層での処理は，畳み込み演算である．元の画像に一定間隔でスライドさせながら

フィルタをかけて特徴マップを抽出する．その結果を出力先へ格納する． 

 プーリング層では特徴の情報を残しながら元の画像を縮小する処理を行う．畳み込み演

算によって得られた結果を小領域に分割する．その中から最大のものを選択し，画像の情報

を圧縮する．これにより画像の移動や回転など微小な位置変化に対して頑健性を持つ．さら

に計算コストも下げることが可能となる． 

 畳み込み層では，処理が膨大にならないよう全てのノードを結合しない．一方，全結合層

においてはノード間をすべて結合する．畳み込み層とプーリング層を通して圧縮された画

像データの特徴部分の情報を，全結合層に渡す．その結果，大幅に計算を削減し，全結合計

算を行った結果を出力層へ出力する事が可能となる． 

 

図 2.2 CNN の構造例 

2.4 STN 

 STN は，Jaderberg らによって提案された空間変換の手法である[7]．従来の CNN では

浅い層での画像の大きな空間的変換に対して不変性を持たない．そのため，STN を用いて

ニューラルネットワークに空間的な歪みを解消する能力を与える．これにより空間的普遍

性を解消する． 

 STN はローカリゼーションネットワーク，グリッドジェネレータおよびイメージサンプ

ラーの三つの機構からなる．STN の概要を図 2.3 に示す． 

 ローカリゼーションネットワークは，幅𝑊，高さ𝐻，チャンネル𝐶を持つ入力特徴空間𝑈 ∈

ℝ𝐻×𝑊×𝐶から変数パラメータ𝜃を出力するネットワークである．𝜃を求めるための変換を式

(2.1)に示す． 

 

𝜃 = 𝑓𝑙𝑜𝑐(𝑈) (2.1) 
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ローカリゼーションネットワークの関数𝑓𝑙𝑜𝑐()は𝜃を生成するための最終回帰層を含むもの

であれば，層の種類は制限されない． 

 

図 2.3 STN の概要図 

 

 グリッドジェネレータは，最終的な出力空間𝑉を生成するためのグリッド𝐺を求める．出

力は，𝐺𝑖 = (𝑥𝑖
𝑡，𝑦𝑖

𝑡)からなる規則的なグリッド𝐺 = {𝐺𝑖}上にあるように定義されている．ま

た，入力特徴空間の特定の位置𝑈𝑖 = (𝑥𝑖
𝑠，𝑦𝑖

𝑠)を中心としてサンプリングカーネルを適用し

て，出力特徴空間𝑉 ∈ ℝ𝐻′×𝑊′×𝐶を形成する．ここで，𝐻′，𝑊′はグリッド𝐺の高さ，幅であり，

𝐶は入力，出力で同じチャンネル数である．サンプリング中心点を算出するための変換を式

(2.2)に示す． 

 

(
𝑥𝑖

𝑠

𝑦𝑖
𝑠) = 𝑇𝜃(𝐺𝑖) (2.2) 

 

パラメータ𝜃が微分可能な形であれば，変換𝑇𝜃は平面射影変換やアフィン変換など様々な変

換を用いることができる．𝜃が微分可能であることで，サンプル点𝑇𝜃(𝐺𝑖)からローカリゼー

ションネットワークの出力𝜃まで勾配を逆伝播させることができる． 

 イメージサンプラーはグリッドジェネレータ―によって得たグリッド𝐺を用いて，入力特

徴空間𝑈とサンプリング点の集合𝑇𝜃(𝐺)から出力特徴空間𝑉を生成する．サンプリングを行う

ための一般式を式(2.3)に示す． 

 

𝑉𝑖
𝑐 = ∑ ∑ 𝑈𝑛𝑚

𝑐

𝑊

𝑚

𝐻

𝑛

𝑘(𝑥𝑖
𝑠 − 𝑚; Φ𝑥)𝑘(𝑦𝑖

𝑠 − 𝑛; Φ𝑦), ∀𝑖 ∈ [1 … 𝐻′𝑊′], ∀𝑐 ∈ [1 … 𝐶] (2.3) 
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ここで，Φ𝑥，Φ𝑦はサンプリングカーネル𝑘()のパラメータ，𝑈𝑛𝑚
𝑐 は入力特徴空間のチャンネ

ル𝐶での点(𝑛, 𝑚)の値，𝑉𝑖
𝑐はチャンネル𝐶における点(𝑥𝑖

𝑡，𝑦𝑖
𝑡)の出力値である． 

 

2.5 Spatial Transformer GAN (ST-GAN) 

2.5.1 GAN 

 GAN は，Goodfellow らによって提案された，Generator と Discriminator の二つのネッ

トワークを敵対的に学習する新しい画像の生成モデル推定手法である[8]．Generator と

Discriminator を互いに競争させながら学習する事で，最終的に Discriminator に本物と識

別されるような精度の高い生成結果を Generator で生成する．GAN の構造例を図 2.4 に示

す． 

 

図 2.4 GAN の構造例 

 

 Generator は入力となる潜在変数𝑧から，画像を出力するニューラルネットワークである．

Discriminator は入力された画像がデータセット由来か，Generator によって生成された偽

画像かを識別しその判定を出力するニューラルネットワークである．Generator は出力画

像が Discriminator にデータセットからの実画像と判別させるように学習する．一方，

Discriminator は実画像と偽画像の判別を正しく行えるように学習する．この学習を敵対的

に進めることで，それぞれのネットワークの能力をより高精度のものにしていく．このフレ

ームワークは Generator と Discriminator の二つにおけるミニマックス法を用いつ．その

時の価値関数𝑉(𝐺, 𝐷)を求めるミニマックス法の式を式(2.4)に示す． 

 

min
𝐺

 max
𝐷

 𝑉(𝐺, 𝐷) = 𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥)] + 𝔼𝑧~𝑝𝑧(𝑧)[log(1 − 𝐷(𝐺(𝑧))] (2.4) 
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ここで，𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)は入力データ𝑥上のデータセットの確率分布，𝑝𝑧(𝑧)は入力ノイズ𝑧の確率分

布，𝐷(𝑥)は𝑥がデータセットのものである確率，𝐺(𝑧)は Generator が𝑧から生成したデータ

である． 

2.5.2 ST-GAN 

ST-GAN は，Lin らが提案した，STN を利用した空間変換を反復的に学習させることに

よって，より自然に見えるように前景画像を幾何学的補正する手法である[9]．STN を用い

て前景画像を空間変換し，その前景画像の情報をパラメータ化する．その後，そのパラメー

タをさらに STN に入力して反復的な学習を行う．これにより背景に自然に合成できる形で

の空間変換を行う． 

 背景画像𝐼𝐵𝐺と前景オブジェクト𝐼𝐹𝐺の合成プロセスを式(2.5)に示す (𝐼𝐹𝐺は対応するマス

ク𝑀𝐹𝐺を含むものである)． 

 

𝐼𝑐𝑜𝑚𝑝(𝑝0) = 𝐼𝐹𝐺(𝑝0) ⨁  𝐼𝐵𝐺 (2.5) 

 

ここで，𝑝0は𝐼𝐹𝐺の初期ワープ状態での合成パラメータであり，前景オブジェクトの画像は

ワープパラメータの関数として記述される．この演算子を図 2.5(a)に示す． 

 

図 2.5 ST-GAN で用いられる機構の概要図 

(a)前景オブジェクトを背景画像に合わせて空間変換させ，合成する演算子 

(b)前景オブジェクト上の一連のワープ更新を予測するための反復 STN 

 

 画像ピクセルから大きな変位ワープパラメータを予測することは非常に困難である．そ

こで，図 2.5(a)に示した演算子に STN を適用させ，反復的に処理を行う．これにより局所

的な幾何学的変換を予測する．背景画像に適合するように前景オブジェクトがどのように
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変換されるべきかの相互作用の情報として，Generator で補正ワープ更新∆𝑝1を予測する．

その後，図 2.5(b)に示すように一連の流れを反復的に行う．ここで，入力画像𝐼と前回のワ

ープ状態𝑝𝑖−1が与えられた時の補正ワープ更新∆𝑝𝑖および新しいワープ状態𝑝𝑖を以下の式

(2.6)に示す． 

 

∆𝑝𝑖 = 𝐺𝑖 (𝐼𝐹𝐺(𝑝𝑖−1)，𝐼𝐵𝐺) 

𝑝𝑖 = 𝑝𝑖−1 ∘ ∆𝑝𝑖 (2.6) 

 

ここで，𝐺𝑖()はワープパラメータの構成を表す． 

 STN は，画像を自然画像多様体に近づける幾何学的ワープを学習する．そこで，学習に

おいては反復的 STN のための逐次敵対学習戦略を採用する．逐次敵対学習戦略の概要を図

2.6 に示す．単一の𝐺1を学習するところから始め，全ての前の生成器{𝐺𝑗}
𝑗=1…𝑖−1

の重みを固

定する．その後，後続の新しい𝐺𝑖を追加および学習する．さらに，結果として得られたワー

プ状態𝐼𝑐𝑜𝑚𝑝(𝑝𝑖)での合成画像を𝐷に送り込み実データ分布と照合する．これにより，𝐺𝑖と𝐷

のみを学習させる． 

 

図 2.6 ST-GAN の逐次敵対学習 
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2.6 Shape Matching GAN 

2.6.1 Shape Matching GAN の概要 

 Shape Matching GAN は，Yang らが提案したグリフのスタイルの程度を制御できる

スタイル変換の手法である[10]．パラメータ𝑙 ∈ [0,1]で制御された異なる変形度のもとで，

芸術的なテキストをレンダリングするためのフィードフォワード型モデル𝐺を設計する．さ

らに，伝達プロセスを構造伝達とテクスチャ伝達の二つの連続した段階に分解して，𝐺𝑆と𝐺𝑇

の別々の形にモデル化する．これにより，テクスチャの影響を切り離し重要な形状変形問題

に焦点を当てる．𝐺 = 𝐺𝑇 ∘ 𝐺𝑆とし，スタイル変換プロセスを定式化したものを以下の式(2.7)

に示す． 

 

𝐼𝑙
𝑌 = 𝐺𝑇(𝐺𝑆(𝐼, 𝑙)), 𝐼𝑙

𝑌 ∼ 𝑝(𝐼𝑙
𝑌|𝐼, 𝑌, 𝑙), (2.7) 

 

ここで，変換された出力画像𝐼𝑙
𝑌の目標統計量𝑝(𝐼𝑙

𝑌)は，テキスト画像𝐼，スタイル画像𝑌およ

び制御可能なパラメータ𝑙によって特徴づけられる． 

 構造伝達には双方向形状マッチングを用いる．スタイル画像の構造伝達の段階では，𝐺𝑆の

学習ペアとなる{�̃�𝑙 , 𝑋} を得るために𝑋の前処理を行う．ここで，�̃�𝑙はテキスト画像の形状特

性を持つ𝑋の粗いスケッチであり，𝑙は粗さのレベルを制御するパラメータである．また，テ

キスト画像の構造伝達の段階では，𝐺𝑆は{�̃�𝑙 , 𝑋}を学習して様々な変形度のグリフをスタイリ

ングする．𝐺𝑆と𝐺𝑇の二つの主要な構成要素からなる全体的なフレームワークをまとめたも

のを図 2.7 に示す．以下では，2.6.2 節でストラクチャー転送ネットワーク𝐺𝑆およびその学

習用のモジュール𝐺𝐵を用いた双方向構造変換について述べる．続いて，2.6.3 節でテクスチ

ャ転送ネットワーク𝐺𝑇について述べる． 

 

図 2.7 双方向形状マッチングフレームワークの概要図 
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2.6.2 Bidirectional Structure Transfer (𝐺𝑆) 

 グリフの特性を異なる粗さのレベルで𝑋に伝達するために，平滑化ブロックおよび変換ブ

ロックからなるスケッチモジュール𝐺𝐵を用いる．𝐺𝐵の概要を図 2.8 に示す． 

 

図 2.8 スケッチモジュール𝑮𝑩の概要図 

 

平滑化ブロックは，ガウシアンカーネルを持つ固定畳み込み層として設定され，その標準偏

差𝜎 = 𝑓(𝑙)と線形関数𝑓(∙)によって制御される．この平滑化ブロックを利用して，同様の平

滑性を持たせた輪郭で，スタイル画像の領域とテキスト画像の領域を対応させる．その後，

変換ブロックを学習させることで構造転写を可能にする．最後に，学習した𝐺𝐵を様々なレ

ベル𝑙を持つ𝑋に適用する．これにより，対応するスケッチ形状�̃�𝑙 = 𝐺𝐵(𝑋, 𝑙)を得る． 

 𝐺𝐵によりスケッチ形状{�̃�𝑙}とパラメータ𝑙 ∈ [0,1]の対応する組を得た．ここで，𝐺𝑆を訓練

して，対応する組を𝑋にマッピングする．これにより，𝐺𝑆が𝑋の形状特徴をターゲットとな

るテキスト画像に伝達できるようにする． 

 𝐺𝑆では，データ増強と制御可能な ResBlock を採用している．これは，単に𝑋を記憶して

モデル崩壊を起こさないための戦略である．まず，𝑋と�̃�𝑙をサブ画像ペア{𝑥, �̃�𝑙}にランダム

にクロッピングする．次に，トレーニングセットとして収集する事でデータ増強を行う．さ

らに，StyleNet[11]のアーキテクチャをベースに𝐺𝑆を構築し，ResBlock[12]に対して，図

2.9(b)に示すように，𝑙で重み付けをしたものを直線的に組み合わせる．これにより，制御可

能な ResBlock を実現する． 
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図 2.9 制御可能な ResBlock 

 

 損失関数については，𝐷𝑆を混乱させることを目的とする． 

 

𝐿𝑆
𝑟𝑒𝑐 = 𝔼𝑥,𝑙 [||𝐺𝑆(�̃�𝑙 , 𝑙) − 𝑥||

1
] (2.8) 

𝐿𝑆
𝑎𝑑𝑣 = 𝔼𝑥[log 𝐷𝑆(𝑥)] + 𝔼𝑥,𝑙 [log (1 − 𝐷𝑆(𝐺𝑆(�̃�𝑙 , 𝑙)))] (2.9) 

 

また，大きなパラメータ𝑙をもつスタイルにおいては，テキスト𝑡を認識できない変形をして

しまう可能性がある．そこで，構造の転送結果𝐺𝑆(𝑡, 𝑙)に強制的に𝑡のストロークを強制的に

保持させるため，任意のグリフの可読性に関する損失も採用する． 

 

𝐿𝑆
𝑔𝑙𝑦

= 𝔼𝑡,𝑙 [||(𝐺𝑆(𝑡, 𝑙) − 𝑡) ⊗ 𝑀(𝑡)||
1

] (2.10) 

 

ここで，⊗は要素ごとの乗算演算子であり，𝑀(𝑡)は𝑡の輪郭のうち最も近い点との距離に応

じて画素値が増加する，距離ベースの重み付けマップである．𝐺𝑆の全体的な損失を以下の式

(2.11)に示す． 

 

Min
𝐺𝑆

 max
𝐷𝑆

 𝜆𝑆
𝑎𝑑𝑣𝐿𝑆

𝑎𝑑𝑣 + 𝜆𝑆
𝑟𝑒𝑐𝐿𝑆

𝑟𝑒𝑐 + 𝜆𝑆
𝑔𝑙𝑦

𝐿𝑆
𝑔𝑙𝑦 (2.11) 
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2.6.3 Texture Transfer (𝐺𝑇) 

 𝐺𝑆の学習と同様に，ランダムクロッピングを用いて𝑋と𝑌から適切な訓練ペア{𝑥, 𝑦}を取得

する．さらに，以下の式(2.12)，(2.13)に示す再構成用の損失関数と条件付き敵対損失関数

を用いて𝐺𝑇を学習する． 

 

𝐿𝑇
𝑟𝑒𝑐 = 𝔼𝑥,𝑦 [||𝐺𝑇(𝑥) − 𝑦||

1
] (2.12) 

𝐿𝑇
𝑎𝑑𝑣 = 𝔼𝑥,𝑦[log 𝐷𝑇(𝑥, 𝑦)] + 𝔼𝑥,𝑦 [log (1 − 𝐷𝑇(𝑥, 𝐺𝑇(𝑥)))] (2.13) 

 

また，Neural Style Transfer[13]で提案されているスタイル損失𝐿𝑇
𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒

を加える．これによ

り，サンプリングされたテキスト画像𝑡の全体的なスタイルのレンダリング性能を考慮する．

𝐺𝑇の全体的な損失を以下の式(2.14)に示す． 

 

Min
𝐺𝑇

 max
𝐷𝑇

 𝜆𝑇
𝑎𝑑𝑣𝐿𝑇

𝑎𝑑𝑣 + 𝜆𝑇
𝑟𝑒𝑐𝐿𝑇

𝑟𝑒𝑐 + 𝜆𝑇
𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒

𝐿𝑇
𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒 (2.14) 

 

2.7 むすび 

 本章では，本研究で用いるニューラルネットワーク，CNN，STN，ST-GAN および Shape 

Matching GAN の技術について述べた． 
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第3章 提案手法 

 

3.1 まえがき 

本章では，本研究で提案する手法について述べる． 

3.2 Shape Matching GAN と ST-GAN の組み合わせによる写実的合成 

 本節では，ST-GAN と Shape Matching GAN を組み合わせ，空間変換とスタイル変換の

両方を行い，写実的に合成する手法を提案する．前景オブジェクトとなるテキスト画像を，

Shape Matching GAN でスタイル変換を行う．その後，スタイル変換された前景オブジェ

クトを ST-GAN を用いて空間変換し，合成画像を生成する．この手法の概要を図 3.1 に示

す． 

 

図 3.1 Shape Matching GAN と ST-GAN を用いた写実的合成の概要図 

 

 前景オブジェクトのスタイル変換を行う上で，スタイル画像として背景画像に近い質感

を持った実画像を用いる．スタイル変換された前景オブジェクトを ST-GAN を用いて背景

画像に合う形で空間変換を行い，合成画像を生成する．テキスト画像にはαチャンネルを消

去したものを用いる． 

3.3 背景画像からスタイル抽出も行う写実的合成 

 3.2 節で提案した手法では，スタイル変換を行う際，背景画像に近い質感を持つ実画像を

利用した．これは，背景画像からスタイルも抽出しようとした場合，合成領域が確保できな

い場合があるためである．また，形状マッチングを行う上で必要なスタイル領域が不足して

しまっている可能性も考えられる．さらに，背景画像にスタイル領域が存在しない事も考え

られる．しかし，スタイルの抽出を背景画像とは別の画像にする事で，スタイル変換の質が
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落ちてしまう可能性も考えられる．そこで，本節ではスタイル変換を行うための質感も併せ

持つ画像を背景画像として設定し，同一の画像でスタイル変換，空間変換の両方を行う手法

を提案する．これにより，スタイル変換の面で品質を向上させ，さらに入力の画像を二つに

削減する．この手法の概要を図 3.2 に示す． 

 

図 3.2 背景画像からスタイルも抽出する写実的合成の概要図 

 

 ST-GAN への入力画像として，背景画像のスタイル領域のマスク画像およびスタイル領

域を除去した画像を用いる．これは，背景画像のスタイル部分に前景オブジェクトを代わり

として合成する事を目的としている．合成領域を確保し，スタイル領域の位置情報を得るこ

とで，前景オブジェクトの空間変換をより自然に合成できる形に行うことを狙いとする． 

3.4 むすび 

 本章では，写実的な合成を行う上で，スタイル画像として別の実画像を用いる手法および

背景画像をスタイル画像としても利用する二つの手法について説明した． 
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第4章 実験 

 

4.1 まえがき 

 本章では，第３章で提案した手法を用いた実験を行い，その結果および考察について述べ

る． 

4.2 スタイル画像に背景画像とは別の実画像を用いた写実的合成 

4.2.1 実験概要 

 入力画像には，主に前景オブジェクトとなるテキストのマスク画像，スタイル画像となる

実画像および合成先の背景画像を用いる．テキストのマスク画像は画像形式がグレースケ

ール，画像サイズは縦横比が同じものを用いる．その他は RGB の画像形式で，画像サイズ

は任意のものを用いる． 

 Shape Matching GAN の機構においては，スタイル領域を抽出し，αチャンネルを削除

したスタイル画像のマスク画像を追加で作成する．さらに，テキストとスタイルのマスク画

像をそれぞれ距離ベースに重み付けする．その後，スタイル画像の元画像とマスク画像を連

結したもの用いて学習および変換を行う． 

 ST-GAN では，まず前景オブジェクトの入力として，Shape Matching GAN から生成さ

れたスタイル変換後の前景画像のマスクを追加作成する．次に，背景画像，前景画像および

前景マスク画像のそれぞれを ST-GAN のデフォルトの入力画像サイズである 120×160 画

素に調整する．その後，それぞれの画像に対して変換および合成を行う．また，今回 ST-GAN

は 3 次元情報を得るため，SUNCG dataset[14]で学習済みのモデルを用いる． 

 

4.2.2 生成結果 

 本手法での画像の生成結果の成功例を以下の図 4.1 に示す． 

  

図 4.1 手法 1 での生成結果の成功例 
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また，本手法での画像の生成結果の失敗例も以下の図 4.2 に示す． 

 

図 4.2 手法１での生成結果の失敗例 

 

 図 4.1 に示した成功例では，背景に合う形で前景のテキストがテクスチャも位置も変換で

きている．しかし，少し右に傾いた形となった．また，図 4.2 に示した失敗例は，背景に合

わせた傾きがほとんどなく，前景の大きさも合成先をはみ出している．その結果，前景がた

だ拡大されただけで合成されたような生成結果となった． 

4.3 背景画像からスタイル抽出も行う写実的合成 

4.3.1 実験概要 

 スタイル変換のプロセスまでは，4.2.1 節で述べた手法 1 のものと同じである．ST-GAN

における空間変換および合成の機構では，入力画像として 4.2.1 節で述べたものに加え，背

景画像のスタイル領域のマスク画像および背景画像からスタイル領域を除いた画像を追加

で作成する．その後，変換および合成を行う． 

ここで，背景画像全体に対するスタイル領域の占める割合が小さい場合，スタイルのテク

スチャを正常に抽出できない可能性が考えられる．そこで，Shape Matching GAN での入

力は，背景画像のスタイル領域の部分をトリミングして調整を行う． 

 

4.3.2 生成結果 

 本手法での画像の生成結果の成功例を図 4.3 に示す． 
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図 4.3 手法 2 での生成結果の成功例 

 

また，本手法での画像の生成結果の失敗例も以下の図 4.4 に示す． 

 

図 4.4 手法２での生成結果の失敗例 

 

 図 4.3 で示した成功例はテクスチャ，位置ともに背景に合う形で変換および合成ができて

いる．図 4.4 に示した失敗例も，位置や傾きなどは変換ができている．しかし，テキストが

はみ出す形となった． 

4.4 評価実験 

 手法 1 と手法 2 の実験について，生成結果の自然さを評価するための主観評価実験を行

った．それぞれの手法における生成結果を 5 枚ずつ用意し，50 人に対して実施した．生成

結果の合成画像を見て，「テキストと背景が自然に合成できているか」という問いに対して

5 段階（5: とても自然，4: 少し自然，3: どちらとも言えない，2: 違和感が強い，1: とて

も違和感が強い）で評価した．その 5 段階での評価の平均値を以下の表 4.1 に示す． 
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表 4.1 評価実験の結果 

手法 1 手法 2 

2.332 2.72 

 

 また，評価実験で使用した生成結果の内，最も評価が高かったものは手法 2 を用いて生

成したもので，評価の平均値は 3.78 であった． 

これより，評価は背景からスタイル抽出も行った手法 2 の方が高く，より自然な合成結

果を得ることが分か． 

4.5 考察 

4.5.1 スタイル画像に背景画像とは別の実画像を用いた写実的合成 

 4.2 節で示した生成結果と表 4.1 で示した評価実験の結果より，手法 1 における合成結果

は自然さの低いものであることが分かった．この原因を考察する． 

 まず，スムーズに処理を行うため，スタイルの抽出先に背景画像と質感の似た別の実画像

を用いた．しかし，これにより前景と背景のテクスチャに少くなからず違いが生じ，違和感

のあるものとなったと考えられる． 

 また，入力に使用した背景画像，特に図 4.2 に示した失敗例の背景画像では，背景画像全

体に対して合成したい箇所以外の領域が広かった．これにより，うまく 3 次元情報が取得

できなかったことが推察される． 

 

4.5.2 背景画像からスタイル抽出も行う写実的合成 

 4.3 節で示した生成結果と表 4.1 で示した評価実験の結果より，手法 2 での結果について

考察する．背景画像からスタイル抽出も行った手法 2 の方が，手法 1 よりも良い結果とな

った．これについては，スタイル抽出を直接背景画像から行っているため，テクスチャの自

然さは別画像からスタイルを抽出する手法 1 に比べ高くなる事が考えられる．また，ST-

GAN にて背景画像のスタイル領域を合成先の位置情報として取得している．これにより自

然に見えるように前景オブジェクトの空間変換も行えていると考えらえられる． 

 しかし，図 4.4 に示した失敗例のように，手法 2 における失敗結果では合成したい領域よ

りも，前景のテキストが大きくなる結果が多くあった．このことより，ST-GAN 内の反復

STN では前景オブジェクトの大きさの極端な調整は難しいことが推察される． 

 

4.5.3 評価実験 

 4.4 節で示した評価実験の結果について考察する．評価実験の結果より，手法 2 の方が本

提案手法内では自然度の高い生成結果を得られる手法であることが分かった．しかし，それ

ぞれの手法を総合的に見ると，評価の最大値が 5 なのに対して，どちらの手法も評価の平
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均値が 3 を超えない結果となった．これより，どちらの手法も総合的には精度の低い手法

であると考えられる． 

4.6 むすび 

 本章では，提案手法についての実験を行った．それぞれの手法での生成結果の成功例およ

び失敗例，また評価実験およびその結果について述べた．さらに，それぞれの提案手法に対

する考察を述べた． 
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第5章 結論と今後の課題 

5.1 結論 

 本論文では，より写実的に画像を合成するために，Shape Matching GAN と ST-GAN を

用いて，前景オブジェクトのスタイル変換と空間変換の両方を行う手法を提案した． 

 合成画像の生成には，スタイル抽出に背景画像に似た質感を持った実画像を用いた場合

と，スタイル画像にも同一の背景画像を用いた場合の 2 通りの手法を行った．主観評価実

験により，スタイル画像にも同一の背景画像を用いた場合のほうが良い結果が得られるこ

とが分かった．しかし，背景画像と大きくずれる空間変換がされた生成結果も得られた． 

5.2 今後の課題 

 本論文では主に石彫りの文字を再現する実験を行った．しかし，空間変換の際に ST-GAN

は家具の位置情報を得るための室内画像である，SUNCG dataset をデータセットとして学

習したモデルを使用した．これにより，目的とする生成画像とデータセットの間に不整合さ

が生じていた．そのため，より自然な合成結果を得るため，データセットを目的とする生成

画像に合わせたものにして学習を行う必要がある． 

 また，本論文では手法として入力画像のパターンを変えた場合しか提案をしていない．そ

のため，スタイル変換，空間変換のそれぞれの機構において別の手法を用い，さらに比較お

よび検討を行う必要があると考えられる． 
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