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1. まえがき 

機械学習による画像処理による画像生成の質は

近年著しく進化しており, その応用範囲は年々増

えている. 機械学習による画像処理の応用例の一

つとしてキャラクタデザインの分野が存在する．

一度に多くのキャラクタを量産できる機械学習を

導入することができれば，大幅にキャラクタデザ

インにかかる時間を減らすことが可能となる. 本

研究では，キャラクタをデザインする上で重要で

ある二値画像としての顔イラストの生成において，

敵 対 的 生 成 ネ ッ ト ワ ー ク (Generative 
Adversarial Networks (GAN)) [1]による生成画像

の改善策について検討することを目的とする． 

2. 関連技術 

2.1 CycleGAN 
CycleGAN[2]は 2017 年に J. Y. Zun らによって

提案された GAN の一手法である．ソースドメイ

ン X からターゲットドメイン Y への変換及び逆

変換できるという特徴を持つ．通常, 画像変換で

は学習データがペア画像であることが条件となる．

しかし，CycleGAN は特徴的な損失関数を複数用

いることでペア画像なしで学習を行うことができ

る． 

2.2 StyleGAN 
StyleGAN[3]とは 2018年に T. Karrasらが提案

した GAN の一手法である．最大の特徴はスタイ

ル技術を GAN に組み込んだ点にある．学習時に

生成器及び識別器の畳み込み層の解像度を段階的

に変換する Progressive-Growing GAN[4]を基本

としている．StyleGAN は潜在空間の操作を行う

ことで画風変換を行うことができる.本研究では

StyleGAN の改良版である StyleGAN2[5]を使用

する． 

2.3 SeFa 
StyleGAN の複雑な潜在空間を操作するために

は，画像空間の特徴の変化に対応する潜在空間内

の軸を探索することが一般的である．従来の技術

では探索した軸が複数の特徴を内包している点及

び時間のかかる工程になっていることが問題とな

る.その改善策として提案されている手法に

SeFA[6]がある．StyleGAN の生成過程において

直接軸を算出できるアルゴリズムを加える技術で

ある．計従来の軸探索技術に比べより細かくかつ

速く軸探索が行える． 

3. 検討手法 

CycleGAN においては、既存研究[7]より学習す

るドメイン X，Y の両方を二値画像に設定すると

学習過程でモード崩壊が起こり，生成画像の質が

落ちる．そのため本実験では二値画像とカラー画

像両方を用いた学習によってCycleGANの生成画

像の質の向上がもたらされるかどうかの検討を行

う．StyleGAN においては潜在空間の軸を探す技

術として SeFa を導入し，二値画像を用いた潜在

空間の操作が可能かどうかの実験を行う. 

データセットには Manga109[8]より新沢基栄

氏 の 画 像と カ ラ ー画 像 で あ る AnimeFace 
Character Dataset[9]を使用した．それぞれ正面

を向いている画像を抽出し、同一解像度となるよ

うに調整した(図 1)． 

 

 
図 1 実験に使用したデータセット 

4. 実験 

CycleGAN による画像生成結果を図 2 に示

す． 



 
図 2 CycleGAN による生成画像 

 

StyleGAN では学習データを拡張する Adaptive 
Discriminator Augumentation (ADA)[10]を採

用した．StyleGAN2 に ADA 及び SeFa を組み

込んだ学習モデルを使用した場合の画像生成結

果を図 3 に示す. 

 
図 3 StyleGAN による生成画像 

 

評価手法は GAN の評価手法として一般的であ

る FID[11]を採用した. CycleGAN では変換先

であるカラー画像と生成画像との FID を測定し，

StyleGAN では学習データと生成画像間で FID
の測定を行なった．表 1 に FID の結果を示す． 

表 1 2 方式の FID の値 

 CycleGAN 
Manga2Anime 

StyleGAN2 
SeFa 

FID 110.58 19.52 
 

5. 考察 

実験の結果，潜在軸探索手法として SeFa を組

み込んだStyleGAN2の生成画像の品質が優れる

ことが分かった，図 2 より CycleGAN では髪や

目などパーツの形、色などがはっきりしている部

分に対する変換は妥当である．しかし肌と背景な

ど形や色だけでは分別し難い部分に関しては形

が崩れる傾向にある．CycleGAN がテクスチャの

変換を行なっているためテクスチャとして判別

しにくいもの質が落ちていることが分かる．学習

状況を調べるため Epoch ごとの結果を調べたと

ころ，Epoch が進むにつれ変換されるパーツの

種類が増えていることが分かった.加えて損失関

数を調べると二値画像のみの時に比べ正しく収

束している様子が分かった .このことから

CycleGANとしては正しく学習しており、数千〜

数万 Epoch をかければ質の良い生成画像ができ

ると考えられる．一方で処理時間の観点からは，

学習時間が数週間必要となり非現実的な処理量

になると考えられる． 

図 3 より StyleGAN に SeFa を加えたものは

生成画像の質をあまり落とさずに細かい特徴の

変換が可能になっていることが確認できた．さら

に軸を算出しているためより細かく軸の分別が

可能になっており複数の特徴を持つ軸の出現が

少なかった．加えて一つの軸を探す時間が数分と

短く実用的である. 

6. まとめ 

本研究では，二値画像の漫画を使用した

CycleGAN及びStyleGAN2の改善策を検討し生

成画像の比較を行なった．実験より，二値画像の

漫画を学習させた CycleGAN の変換先をカラー

画像と設定しても画像の質を上げることはでき

なかった．StyleGAN2 に SeFa を加えたモデル

が二値画像の顔画像の生成に最も適しているこ

とを示した.しかし，StyleGAN2 に SeFa を加え

たものでは任意に特徴を調整することが難しい．

したがって潜在空間の中で任意の特徴を持つ軸

の探索を行えるような手法が必要であると考え

られる． 
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第 1 章 序論 

1.1 研究背景 
機械学習による画像処理による画像⽣成の質は近年著しく進化しており，その応⽤範囲

は技術的な分野だけにとどまらず芸術の分野においても使⽤するケースが年々増えている.
⼈⼯知能によって描かれる芸術作品も多く⾒るようになり，肖像画やイラストなど細かい
芸術も機械学習によって作ることも可能となった.機械学習による画像処理の応⽤例の⼀つ
としてキャラクタデザインの分野がある.現在ではデザインをする際にアナログやデジタル
に関係なく⼀枚ずつキャラクタのパターンを描くことが必要であり，そのため膨⼤な時間
を要する.機械学習を⽤いた画像⽣成の強みの⼀つとして画像を量産できる点があるため，
ゲームや漫画におけるキャラクタデザインにおいて，⼀度に多くのキャラクタを量産でき
る機械学習を導⼊することができれば，⼤幅にキャラクタデザインにかかる時間を減らす
ことが可能となる.⼈が⼿書きで⾏っていた部分を機械学習に置き換えることで，⽇本が誇
るアニメや漫画などといった⽂化の発展につながる. 

 
1.2 研究⽬的 

本研究では，敵対的⽣成ネットワークがキャラクタデザイン上で重要である顔イラスト
の⽣成において，⼗分な画像品質が得られるかどうかを⽰すことを⽬的とする. 

機械学習の中で代表的な敵対的⽣成ネットワーク(Generative Adversarial Networks 
(GAN)) [1]での画像⽣成は従来の技術に⽐べかなりクオリティの⾼い顔画像やイラストな
どが⽣成可能であることは認知されている.例として敵対的⽣成ネットワークを利⽤し，顔
写真から肖像画への変換や様々な画⾵を再現するアートツールへの応⽤例などが存在して
いる.しかし，GAN によって⽣成される画像は限定的で万能ではなく改善の余地のある技
術であることが知られている.さらに，写真など現実的な画像を⽤いた研究に⽐べイラスト
や漫画など 2 次元的なものを⽤いた画像⽣成の研究例が少ないことに加え，既存研究[2]に
おいて代表的な GAN を使⽤した画像⽣成においていくつか問題点が指摘されており，発
展の余地があることを⽰している .本研究ではこうした問題点における敵対的⽣成ネット
ワーク(GAN)の改善策の検討を⾏う。 

現在，敵対的⽣成ネットワーク(GAN)には様々な⼿法が存在し，同じ敵対的⽣成ネット
ワーク(GAN)といえどもそれぞれ画像の⽣成⽅法に違いが存在している.そちらの中で本研
究ではいくつかの代表的な GAN に⼆値の漫画の画像データ，カラーのアニメ画像を学習
しさせ，顔の画像⽣成の評価および考察を⾏う.顔イラストにおける GAN が⼗分な画像品
質を得ることができることを⽰すことでキャラクタデザインへの応⽤に結ぶことが可能で
あると考えられる. 
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1.3 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，本研究の背景および⽬的について述べる. 
第 2章では ，本研究にて⽤いる GAN および GAN と並⾏して扱う技術について述べる. 
第 3章では ，GAN を⽤いた画像⽣成の検討⼿法を紹介する. 
第 4章では，検討⼿法を⽤いた実験，およびその結果と考察について述べる. 
第 5章では，本研究の結論および今後の課題について述べる 
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第 2 章  関連研究 

2.1  まえがき 
本章では，本研究で取り扱う技術について述べる.はじめに GAN)1]を⽤いた画像⽣成⼿
法について述べ，その GAN の⼀⼿法であり本実験で採⽤した CycleGAN[3],StyleGAN[4]
について述べる.加えて，GAN をより深く説明するために，GAN におけるデータセットの
拡張，GAN の潜在空間について記載する. 
 
2.2 敵対性⽣成ネットワーク Generative Adversarial Networks 
2.2.1  概要 

GAN [1]は，2014年に I.J.Goodfellow らによって提案された⽣成モデルである.その主
な特徴は学習データから特徴を学習することで実在しないデータを学習した特徴に沿って
⽣成することができることにある. GAN の構造を図 2.1 に⽰す. 
 

 
図 2.1 GAN の構造 

 
GAN は⼤きく⽣成ネットワーク（Generator）という画像を⽣成する部分と識別ネットワ
ーク（Discriminator）という⽣成画像の真偽を⾒極める部分の⼆つが存在する.Generator
は学習データの特徴にあった画像を学習しながら⽣成していき，Discriminator はその⽣成
した画像が学習データと⽐べ本物かどうかの⾒極めを⾏う.GAN はこの⼆つの部分が敵対
的，つまりいたちごっこのような競争を⾏うような学習によってより学習データに近い，
精度の⾼い画像を作ることができる. 
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2.2.2  CycleGAN 
CycleGAN は 2017年に J.Y.Zun らによって 2017に提案された GAN の⼀⼿法である.訓
練データなしに，ソースドメイン Xからターゲットドメイン Yへの変換およびその逆変換
ができるという特徴を持つ．通常，画像変換にでは学習データが同じ姿勢、同じ位置であ
るペア画像であることが条件である．しかし，CycleGAN はペア画像なしで学習を⾏うこ
とができる．CycleGAN の学習フレームワークを図 2.2 に⽰す. 

 
図 2.2 CycleGAN の構造 

 
GAN はモデルを学習する中で妥当な損失関数をそれぞれ設定している.この設定した損失
関数を元に出⼒における重みを調整している.CycleGAN にも特徴的な損失関数が存在して
いる.その損失関数とは敵対的損失とサイクル⼀貫性損失である.CycleGAN はこの損失関
数を扱うことでペア画像なしでの学習を実現している．CycleGAN では写像 G，Fによっ
て変換を⾏っている.写像 G はドメイン G(X)（⽣成画像）がターゲットドメイン Y（学習
データ）と遜⾊ないように敵対的損失を利⽤して学習を⾏う.対照的に逆写像 Fにおいても
F(G(X))（再構成画像）がソースドメイン Xに近づくためにサイクル⼀貫性損失を利⽤し
て学習を進める.最終的に Generator およびDiscriminator における敵対的損失をそれぞれ
LGAN(G,DY,X,Y)，LGAN(F,DX,Y,X)と設定し，サイクル⼀貫性損失をを Lcyc(G,F)とす
れば，相対的な重みの制御を⾏うλを⽤いることで⽬的関数を式 2.1 のように表すことが
できる. 

𝐿(𝐺, 𝐹, 𝐷!, 𝐷") = 		𝐿𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷", 𝑋, 𝑌) + 			𝐿𝐺𝐴𝑁(𝐹, 𝐷!, 𝑌, 𝑋) + 𝜆𝐿𝑐𝑦𝑐(𝐺, 𝐹) (2.1) 
 
それに⽤いて式 2.2 を求めることで学習が⾏われる. 
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𝐺∗, 𝐹∗ = argmin
$,&

max
'!,'"

𝐿(𝐺, 𝐹, 𝐷!, 𝐷") (2.2) 
 
2.2.3  StyleGAN 
StyleGAN とは 2018年に T.Karras らが発表した GAN の⼀⼿法である.最⼤の特徴はス

タイル技術を GAN に組み込んだ点にある.学習時に⽣成器および識別機の畳み込み層の解
像度を学習時に段階的に変換する Progressive-Growing GAN[5]を基本としている．徐々
に解像度を上げる学習を⾏うことによって⾼解像度の画像を安定して⽣成することができ
る. 

2019年には StyleGAN の⼀部を改良した StyleGAN2[6]が提案された.StyleGAN の出⼒
画像において時より⽔滴のようなノイズができてしまうという問題点が存在していたた
め，その特徴的なノイズがなくなるように主に Generator に改良を加えたのが StyleGAN2
である.StyleGAN および StyleGAN2 の構造は基本的に同じであり，StyleGAN2 の構造を
図 2.3に⽰す. 

 
図 2.3 StyleGAN の構造 

StyleGAN2 のネットワーク構造は主に⼆つに分けることができる.１つ⽬の写像ネット
ワーク（Mapping Network）ではランダムな潜在変数 zを 8つの全結合層を⽤いて新たに
潜在空間 w として形成し，潜在空間 w より抽出した特徴量を 2 つ⽬の合成ネットワーク
（Synthesis Network）の各解像度にたたみ込むことで画像を⽣成する.この構造によってよ



 6 

り⾼解像度の画像を⽣成できる反⾯学習時に⼤量のデータがコストとして必要な⾯がある.
しかし，この学習コストを削減することが可能になるなどといった関連技術もあり，それ
らを次の 2.3で述べる. 
 
2.3 StyleGAN の関連技術 
2.3.1 Adaptive Discriminator Augmentation (ADA) 

上述の学習時のコストを解決する⽅法として GAN では Adaptive Discriminator 
Augmentation (ADA)という技術が存在する.この Adaptive Discriminator Augmentation 
(ADA)は 2018年に T.Karras[7]らが発表した.その特徴は GAN の学習を⾏う際の学習うデ
ータを拡張するための技術にある. 

この技術におけるデータ拡張は具体的には学習時のデータに上下左右の回転，反転や⾊
の変換などいった加⼯を⾏うことによるデータの拡張を⾏っている.さらに，この ADA は
データ拡張を⾏う上で適切な強度に調整を⾏なった上で拡張を⾏うことができる．そのた
め単純なデータ拡張での学習によって上下反転した画像など必要のないを加⼯が⽣成画像
に施されることを阻⽌することが可能である.データ拡張を⾏うことで学習データが不⼗分
な量にある状態においてもDiscriminator の分類に障害が起こる過学習という状態を阻⽌
することができる．そのため⼗分な学習データがない状態での学習においてこの ADA は
必須の技術と⾔える. 
 

2.3.2 GANSpace 
StyleGAN単体では任意の画像を⽣成することは難しい．しかし，E.Arkonen[8]らが

2020年に発表した GANSpace と併⽤することで⽣成画像の操作がある程度⾏うことがで
きる.GAN の Generator が⽣成する画像はそれぞれシード値と対応しているため，⽣成さ
れた画像の特徴を細かく調整することが難儀である.しかし，StyleGAN においては写像ネ
ットワークの存在によって 512 次元の潜在空間上の潜在変数と⽣成画像が対応している．
そのことから，潜在空間を解析し，潜在変数の操作を⾏えば⽣成画像の髪型や髪⾊などと
いった細かい特徴の調整が可能である.GANSpace は潜在空間を PCA 分析することでこの
512 次元の潜在空間に存在する意味のあるベクトルを探す技術である.意味のあるベクトル
というのは⽣成画像のセマンティックを変化するベクトルである．これを検出し，操作す
ることで⽣成画像に特徴を加えられる.潜在空間およびベクトルのイメージを２次元に簡略
した図を図 2.4に⽰す 
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図 2.4 ２次元で表現した潜在空間 

 
また，GANSpace の強みの⼀つとして使⽤時に教師データがいらない点である． 
従来の潜在空間の分析を⾏う技術において事前の教師データが必要だったことに対し．

この GANSpace は教師データなしに変化の⼤きい意味のあるベクトルを⾒つけ出すことが
できる.しかし，GANSpace は⼤きく変化を持った軸の探索は可能であるが，細かい変化を
持つ軸を探索することには向いていない．つまり複数の特徴を保持する軸を検出してしま
うことが多くなってしまう.その上ベクトルを⼀つずつ検出し，狙った特徴を持っているか
⼿探りで探す必要性があり，GANSpace では探索に時間が⼤きくかかってしまう問題があ
る.その改良版として提案されたのが 2.3.3節にて述べる SeFa である． 
 
2.3.3  Semantic Factorization(SeFa) 

GANSpace に変わって 2020年に Yujun Shen ら[9]によって新たに潜在空間における意
味のあるベクトルを探索するために提案され得た技術が Semantic Factorization(SeFa)であ
る. SeFa は直接 GAN の⽣成過程において探索のアルゴリズムを組み込むことでベクトル
の探索を⾏うという⼿法である. GANSpace と違い意味のあるベクトルを計算によって算
出することができるためより早く，正確に，かつ細かく軸の探索が可能となる.加えて，
GANSpace と同様に潜在空間の分析するための事前のサンプリングが必要ない.本⼿法では
⽣成画像のセマンティックが潜在変数⾃体ではなくベクトル n が直接変化を加えているこ
とに着⽬し，線型結合層を利⽤することでベクトル n の探索を⾏っている線型結合層にお
いて潜在変数 zの変化によって得られる yの変化が線型結合層の重みとベクトル n の積に
よって表現できること.式 2.3に⽰す. 
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∆𝑦 = 𝐹𝐶(𝑧() − 𝐹𝐶(𝑧) = (𝐴(𝑧 + 𝛼𝑛) + 𝑏) − (𝐴𝑧 + 𝑏) = 𝛼 (2.3) 
 
上述の式によって⾏列 A を含む⽅向 An を分解することができれば⽣成画像を意味ごとに
分解できることがわかる．そのため，この An最適化問題を解くこと必要がる．解いた結
果，最終的に式 2.4となる. 
 

2𝐴)𝐴𝑛* − 2𝜆*𝑛* = 0 (2.4) 
 
式 2.4が ATA の固有値問題への帰着が⾒て取れるため ATA の固有値を⼤きい順番に計算
すれば良いこととなる.この計算を⽣成過程に組み込むことで意味のあるベクトルの探索を
⾏っている.結果，GANSpace のように PCA 分析が必要なく，計算での軸探索が可能とな
った. 
 
2.4 むすび 

本章では，本研究において使⽤する GAN を初め，実際に取り扱う GAN の種類である
CycleGAN と StyleGAN を紹介した．加えて StyleGAN を補助する技術である ADA と
SeFa および関連した技術である GANSpace の紹介を⾏った. 
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第 3 章  検討⼿法 

3.1 まえがき 
本章では⼆値画像を学習させた各 GAN の⽣成画像が⼗分な画像品質を得られるかどう

かを調べるための検討⼿法について述べる.初めに使⽤するデータセットの説明を⾏い，そ
の後使⽤する CycleGAN，StyleGAN における画像⽣成の⼿法および評価⼿法について述
べる． 
 
3.2  データセット 

本研究においては漫画やゲームにおけるキャラクタデザインに応⽤するため各 GAN の
⽣成画像が⼗分な画像品質を得られるかどうかを⽬的としている．そのためデータセット
としては⼆値画像とカラー画像を⽤意した.⼆値画像のデータセットとしては⽇本の漫画を
109種類内包しているManga109[10]を⽤いた.Manga109は名前の通り 1980年代から
2010年代までの 109作品もの漫画作品を収録しているデータセットである.本研究におい
てはキャラクタをデザインする上で重要である顔イラストを中⼼に評価を⾏う．そのた
め，Manga109の収録より漫画の主⼈公の顔のパーツが全て画像内に収まっているイラス
トのみを抽出し本研究に⽤いた.主な使⽤画像を図 3.1 に⽰す. 
 

 

図 3.1 Manga109の画像 
 

加えて本研究では⼆値の漫画画像だけでなくカラーのアニメ画像である AnimeFace 
Character Dataset [11]というデータセットも使⽤している.こちらは主にアニメ⼥性の顔イ
ラストを⽣成するウェブサイトによって⽣成された画像を⼀つにまとめたデータセットで
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ある.実験においてManga109と同様に顔のパーツが全て画像内に収まっている画像を抽出
した．加えてManga109と同じ解像度になるように調整を⾏った. 主な使⽤画像を図 3.2
に⽰す. 

 
図 3.2 AnimeFace Character Dataset の画像 

 
3.3  CycleGAN による画像⽣成 
CycleGAN は第 1章に⽰した⼆値画像の画⾵変換についての既存研究において漫画のよ

うな⼆値の画像ドメイン同⼠の変換を⾏うことに適してないことがわかっている.その原因
として記載されている点が⼆値の画像は形のみで表現された画像であることから，テクス
チャの変換を主に取り扱う CycleGAN では⼗分に変換することができないことが挙げられ
ている.本研究では⼆値画像とカラー画像のドメイン同⼠の変換を⾏うことで，⽚⽅のドメ
インをカラー画像に設定することが CycleGAN の⼆値画像に対する改善策になるかを検証
する. 
CycleGAN では 2.2.2節で記述したとおり学習⽤のデータが⼆つ必要である. ⼆値のドメ

イン同⼠の変換に⽐べ⼆値のドメインとカラー画像のドメインの変換による⽣成画像が⼗
分な画像品質を得られるかどうかを試すため，⼆値のデータセットとしてManga109を使
⽤し，カラー画像として AnimeFace Character Dataset より抽出した画像をデータセット
とした．CycleGAN の学習時間は三⽇ほど要しており，Manga109および AnimeFace 
Character Dataset よりそれぞれ５００枚程度の画像を学習させた. 
 
3.4 StyleGAN による画像⽣成 
3.4.1  StyleGAN2＋ADA の学習について 
StyleGAN は 2.2.3節に記述したとおり CycleGAN と違い⼆つのドメイン間の変換では

なく学習データより構築した潜在空間を参照して画像⽣成を⾏う.そのため学習におけるド
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メイン数の制限はない.しかし潜在空間が 512 次元という⾼次元であるという特徴から学習
データのスタイルを多く詰め込んだ場合，潜在空間が複雑化するため⽣成画像に多くの特
徴が混ざり合うこととなる．その結果画像品質が著しく下がる.よって学習においては最⼤
⼆つの画⾵を⽤いて学習を⾏った. 
Manga109の中から正⾯を向いている画像を抽出し，かつ画⾵を絞ったことにより⽤意

できる学習データ数百枚と数千の学習データが必要である StyleGAN の学習としては不⼗
分な量である.そのため 2.3.1節で記載した ADA による StyleGAN の学習データの拡張を
⾏った.つまり，本研究では ADA によって上下左右の反転などといった加⼯を加えてデー
タセットの増幅が⾏われる. 
 
3.4.2  StyleGAN における⽣成画像の操作 
CycleGAN においては，学習するデータのうち⽚⽅を変換先のドメインとして設定する

ことでベースラインのドメイン内でありながら任意の特徴を持つ画像を⽣成できる.対照的
に StyleGAN では⽣成画像に任意の特徴を加えるためには 2.3.2節および 2.3.3節で記載し
た潜在空間の操作が必要である. 
通常の GAN では⼊⼒時のシード値と画像空間との対応関係がわかりづらく，⽣成画像

に対して任意に細やかな加⼯を⾏うことが難しい.しかし，StyleGAN ではシード値である
潜在コードをもとに写像ネットワークを通して潜在空間をマッピングしており，潜在空間
によって画像空間を安易に捉えることができる.これは写像ネットワークによってそれぞれ
も画像データからスタイルが潜在空間に再現される際に画像データが持つ特徴を保持する
画像空間と対応するように潜在空間が構築されるからである．例として学習データが顔画
像であれば性別や髪型などといった画像空間と対応した潜在空間が存在している．そのた
め潜在空間の探索を通して画像空間との対応関係の分析を⾏うことで任意の特徴を持った
潜在空間の次元とそれに対応する画像空間を把握することができる. ⽣成画像の操作を⾏
うためには画像空間と潜在空間の対応関係を応⽤し，ベースラインとなる潜在空間と任意
の特徴を持つ潜在空間を⾏き来するベクトルの探索を⾏うことが重要である.つまり様々な
特徴を持つ潜在空間の判別，探索を⾏うことで他の GAN には難しい細やかな⽣成画像の
操作が可能である. 

従来の研究において StyleGAN の潜在空間の探索は GANSpace が利⽤されてきた．しか
し，既存研究[2]において GANSpace は教師データなしで潜在空間における探索ができる
ことがわかっている．しかし，⼆値画像を学習させた StyleGAN において複数の特徴を持
つ軸を検知することが多い点および軸の探索に⻑時間が必要であるなどといった問題点が
挙げられていた.そのため本研究においては SeFA を検討⼿法として GANSpace の代わり
に利⽤する. SeFa は GANSpace と違い⽣成過程の時点で探索を⾏うため，PCA 分析や教
師データなどを必要とせず GANSpace に⽐べより早くかつ簡易に潜在空間の操作が可能と
なる．このような特徴を持つ SeFa がこうした課題への改善策になり得るかを試すととも
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に⼆値画像との相性を評価する.そのために，SeFa を⽤いて 512 次元の潜在空間の中から
⽣成画像に意味のある特徴を保持する次元を探し出し，変化前と変化後の次元を⾏き来で
きるベクトルの探索を⾏うことで様々な特徴を持つ画像の⽣成を⾏う. 本実験では加えて
StyleGAN を改良した StyleGAN2 を⽤いているため，⽤意したモデルはまとめると
StyleGAN2+ADA ということになる. 

 
 
3.5  評価⼿法 

本実験における評価⼿法は GAN の評価において⼀般的である Fréchet Inception 
Distance(FID)[12]を⽤いて⾏う.FIDは 2017年にH,Martin らが提案した評価⼿法であ
る.GAN における評価は⽣成画像と学習データとの⽐較を通じて⾏われる.学習データをも
とにした画像空間の分布と⽣成画像をもとにした画像空間の分布との特徴距離を図ること
で評価を⾏う.この距離は直接的な距離ではなくモデルを多⾓的に評価するため Inception 
Network を⽤いた分布間の Fréchet距離である．この Fréchet距離を計算するのが Fréchet 
Inception Distance(FID)である.Inception Network を利⽤することで⽣成画像の品質だけ
でなくその多様性をも確率を通して評価することが可能である.画像がどのような物質であ
あるかの確率を⽐較することで⽣成された画像がよりリアルで適切であるかの評価が⾏え
る.FIDにおける距離が近い（出⼒の値が⼩さい）ほど⽣成画像と学習データが似ていると
いう評価となる. 
他の⼿法として Inception Score(IS)[13]や KID[14]などといった⼿法が存在するが今回

は FIDを使⽤する.ISは FIDと同様に Inception Network を利⽤した評価である.しかし，
⽣成画像のみにしか Inception Network を適応しない.このため学習データにも Inception 
Network を適応できる FIDの⽅が評価⼿法として有⽤であると判断した.KIDにおいては
CycleGAN や StyleGAN において⼀般的な評価⼿法でないこと，また既存研究の多くが
FIDを評価⼿法として採⽤していることが多く，既存研究との⽐較が安易であることから
今回は FIDを採⽤した. 
 
 
3.6  むすび 
第 3章においては CycleGAN および StyleGAN において本研究での扱い⽅を明記した.
初めに使⽤するデータセットであるManga109および AnimeFace Character Dataset の説
明を⾏った．その後使⽤する CycleGAN，StyleGAN における画像⽣成の⼿法および
StyleGAN における SeFa を利⽤した潜在空間のベクトルの探索について述べた．また，評
価⼿法として FIDを紹介した 
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第 4 章  実験 

4.1 まえがき 
第 4章では，第 3章にて検討⼿法として紹介した⼿法をもとに各 GAN における⽣成画

像の品質の評価を⾏う.初めに実験に使⽤したデータセットについての詳しい記述を⾏いそ
の後CycleGAN，StyleGAN における⼆値画像を⽤いたそれぞれの実験結果およびその考
察を⾏なった. 
 
4.2  実験概要 
CycleGAN ではデータセットとして⼆値の画像とカラー画像が必要であるため 3.2節で
記述した通りManga109および AnimeFace Character Dataset を使⽤した.しかし，
Manga109には 109作品という莫⼤な量を収録しているためその中から漫画家を⼀⼈選択
し，その⽅の画⾵を⽤いて学習を⾏った.選択したのは「ハイスクール!奇⾯組」と「ボク
はしたたか君」を描かれている新沢基栄⽒のものである.選択した理由としてはManga109
より正⾯を向いている画像を抽出した結果⼗分なデータ量を持つ画⾵であることが分かっ
たためである．同時に髪型や⽬元などがはっきり描かれている顔イラストが多く，絵柄に
おける認識のしやすさという点で選んだ.新沢基栄⽒の主な画像を図 4.1 に⽰す. 
 

 
図 4.1; 新沢基栄⽒の画⾵ 

 
CycleGAN に新沢基栄⽒の画像と AnimeFace Character Dataset を学習させその結果の評
価を⾏った.加えて画質を統⼀するためにそれぞれの画質が同じになるように調整を⾏っ
た.⼆値の画像同⼠を学習した場合との⽐較を⾏うことで，顔イラストを⽣成するための改
善点を考察する. 
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StyleGAN においても CycleGAN と同様に新沢基栄⽒の画像を学習させて実験を⾏った.
⼆値画像およびカラーの顔イラスト画像を利⽤した SeFa の探索実験が⾏えるのかの実験
を⾏い，⼆値画像における StyleGAN2+ADA+SeFa を利⽤した⽣成画像の品質の評価を⾏
った. 

 
4.3  CycleGAN の実験 
4.3.1  CycleGAN の結果 
CycleGAN に⼆値画像とカラー画像を学習させた結果を図 4.2 に⽰す. 

 

 
図 4.2 CycleGAN の結果 

 
結果として CycleGAN の結果として妥当ではなかった.髪⾊や⼀部のキャラクタの⽬は
カラー画像の学習データのように変換できているが全体的に形が崩れる傾向にあった．
CycleGAN では変換先であるカラー画像と⽣成画像との FIDを測定した.FIDの結果は
110.48と品質として妥当な結果にならなかった.既存研究[2]にて⼆値画像同⼠の変換で測
定された値が 60前後だったことを考慮すると妥当でないと判断できる． 
 
4.3.2  CycleGAN の結果考察 
CycleGAN の結果を踏まえると⼆値画像のみを設定した学習データを扱うことには適し

ていないことが分かった．⽣成された画像を⾒ると髪など⾊の濃淡によって判別がはっき
りしている部分⽬など特徴的な形を持っている部分の変換は妥当である．⼀⽅肌や背景な
ど形，⾊などでは分別し難い部分や眉⽑と細い⽬など形，⾊が似ている部分に関しては形
が崩れる傾向があった.このことから CycleGAN がテクスチャの変換が⾏われるため⼆値
の画像のみを設定した学習データはテクスチャの差異がないことから形のみでパーツや背
景との分別がし難く，全体的に妥当ではない結果が得られないことが分かった. 
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続いて学習⾯での評価を⾏う.最初に Epoch ごとの出⼒画像を図 4.3に⽰す. 
 

 
図 4.3 Epoch ごとにおける CycleGAN の⽣成画像 

図 4.3を⾒ると Epoch100の時点では髪⾊のみの変換が⾏われている．⼀⽅で Epoch200
では⽬や襟などが変換されている.このことから学習が途中で⽌まることなく学習に進捗が
あることがわかる. 
続いて損失関数の⾯から学習状況を調べた.ここで学習状況の参考とするために
CycleGAN の変換で代表的な⾺とシマウマの変換時の CycleGAN の損失関数の様⼦および
⼆値の画像同⼠を学習させた場合の損失関数の計算も⾏った.この時の⼆値の画像は新沢基
栄⽒の画像と同じくManga109に収録されている佐佐⽊あつし⽒の画像を使⽤した. 損失
関数の結果を図 4.4に⽰す. 
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(a) 

 
(b)                                 (c) 

図 4.4 損失関数の⽐較 
(a)manga2anime の損失関数 

(b)manga2manga の損失関数(c)horse2zebra の損失関数 
 
損失関数を調べると⼆値画像とアニメ画像の学習は⾺としまうまと同じように緩やかに収
束していることがわかる.このことから学習状況が正しく進んでいることが⾒える.対照的
に⼆値画像間の CycleGAN では反対に学習過程でモード崩壊が起こっている. 
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以上の Epoch ごとの出⼒結果および損失関数の結果より CycleGAN の学習としては正し
く進⾏していることが分かった.学習⾃体は正しく進んでいるが図 4.2 のような結果になる
ことから数千〜数万回Epochをかければ質の良い⽣成画像ができると考えられる． 
しかし，処理時間の観点からは，学習時間が数週間必要となり⾮現実的な処理量になると
考えられる．このことから，CycleGAN をキャラクタデザインに応⽤するには難しいと⾔
える. 
 
4.4  StyleGAN2 の実験 
4.4.1  StyleGAN2 の結果 
新沢基栄⽒の画像と AnimeFace Character Dataset を別々に学習したそれぞれの
StyleGAN２に SeFa を利⽤して潜在空間内にある意味のあるベクトルの探索を⾏った．画
像⽣成は探索した軸を中⼼に⾏った.その軸上の変化の様⼦を図 4.5に⽰す. 

 
図 4.5 SeFa で探索した軸による画像⽣成 

 
以上の図の通り SeFa を利⽤した潜在空間内の軸の探索を⽤いることで⼆値画像，カラー
画像関係なくクオリティの⾼い画像の⽣成が⾏えることが分かった.FIDは新沢基栄⽒の画
像を学習させたものを測定した結果が 19.52 となった. 
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4.4.2 StyleGAN2 の結果考察 
図 4.2 の通り髪型や唇の変化などといった細かい特徴の変化を持つ画像の⽣成が⾏える

ことが分かった．SeFa を利⽤した軸の探索では⼀つの軸を探すのに要した時間は 3分程度
であった. 既存研究[2]で GANSpace では軸を⼀つ探すのに１時間程度かかっていたこと
が記述されていることと⽐較すると SeFa は効率よくかつ簡易に軸が探せる技術であるこ
とが確認できる.また，既存研究[2]では GANSpace を⽤いると複数の特徴を持った軸が⾒
つかる場合が多かったものの，SeFa での結果は複数の特徴を持つ軸の出⼒が少なかった.
これは軸が直接算出されるため特徴が細かく判別することが可能になったためだと考えら
れる． 
図 4.5の通り AnimeFace Character Dataset を学習させた結果もManga109と同様に特
徴の変化を⾒ることができる.このことより StyleGAN2 においては CycleGAN と違いテク
スチャの差異がない場合においても⽣成画像のクオリティに差異がないことがわか
る.AnimeFace Character Dataset は画⾵としてのバリエーションが新沢基栄⽒の画⾵より
多いため⽣成画像がより多くの特徴を跨ぐ可能性があった．しかし，結果として複雑化す
ることなく細かい特徴の変化を⽣成することができた. 
簡単に特徴軸を⾒つけることが可能であることが⽰せたため，こうした特徴軸を別の画

⾵を学習させたモデルに合成することができれば StyleGAN2 はよりキャラクタデザイン
に貢献できる技術になると考えられる.そのために 512 次元という複雑な潜在空間を細かく
分析し，似た特徴を持つ軸のラベリングを細かく整理する技術が必要であると考えられる. 
FIDに関しては 19.52 となり，CycleGAN の 110.58と⽐べるでもとても良い結果にな

ったことがわかる. 
 
 
4.5  むすび 
第 4章では初めにManga109より抽出した新沢基栄⽒の画⾵について述べた.その後
CycleGAN の結果を⽰し，学習状況の様⼦を⽤いて考察を⾏なった.StyleGAN2 において
もその結果および考察を⾏い，最後に FIDを⽤いて各 GAN の評価を⾏なった． 
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第 5 章 結論および今後の課題 

5.1  結論 
実験結果より得た CycleGAN と StyleGAN2 の⽣成画像の FIDとManga109を使⽤した

既存研究[2]との⽐較の結果を表 5.1 にまとめた. 
表 5.1 4 ⽅式の FIDの値 

 CycleGAN 
Manga2Manga 

CycleGAN 
Manga2Anime 

StyleGAN2 
+ADA+GANSpace 

StyleGAN2 
+ADA+SeFa 

FID 61.01 110.58 20.17 19.52 
 

表の結果より StyleGAN2 の結果が CycleGAN の結果より⼩さい値を⽰しており，この
ことから StyleGAN2 で⽣成したものが⽣成画像としてのクオリティが学習データに近い
ことが分かった． 
⼆値画像である漫画からカラー画像に変換した本実験での CycleGAN においては，学習
状況の⽐較より数千〜数万 Epochの学習時間をかけることで FIDの値を抑えることがで
きると考えられるが数千 Epochの学習時間⾮現実的な処理量になると考えられる． 
StyleGAN2 に SeFa を加えた結果，⽣成画像の質を落とすことなく細かい特徴の変換

が可能になることを確認できた.さらに軸を算出しているためより細かく軸の分別が可能
になっていたため複数の特徴を持つ軸の出現が少なかった.加えて⼀つの軸を探す時間が
数分と短く GANSpace と同じく⼿探りでの探索ではあるが，より実⽤的な探索技術であ
ると⾔える. 
以上の実験結果より，⼆値の顔イラストにおいては StyleGAN の画像⽣成の⽅が有⽤で

あると判断できる. 
 
5.2  今後の課題 

キャラクタデザインにおいて StyleGAN2 を利⽤した場合においても ADA でデータ拡張
を⾏なった上に SeFa で軸を探索する必要があり，⼯程が多い.GANSpace に代わる SeFa
によって軸探索が簡易になるが全体として作業量が多く，機械学習をキャラクタデザイン
に導⼊するためには学習や⼯程を簡略化できる⽅法が必要であると考えられる.加えて
StyleGAN は 512 次元という⼤きな潜在空間上にマッピングを⾏う関係上⼀度に多くの画
⾵を学習してしまうと潜在空間が複雑化しすぎてしまい画⾵が混ざり合うこととなる．そ
のため⽣成画像の形の崩壊につながる.このため StyleGAN が⽣成できる範囲は限られてお
り，多くの画⾵を学習するのには向いていない.解決⽅法として別々に画⾵を学習させたモ
デルを多数⽤意する⽅法が存在するが，⾮現実的なモデルだと⾔える.StyleGAN の⽣成画
像の品質に問題はないため，キャラクタデザインに応⽤するためには⽣成できる幅が広が
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るような技術，例えば複数のモデルの潜在空間を⾏き来する⼿法や潜在空間同⼠を合成
し，分析する⼿法などが今後必要となる. 
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