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Our emotions or impressions to the images largely depend on the visual features of each image. If people in a
photography are smiling, we might perceive a happy impression. On the other hand, if violent aliens are drawn, we
may feel scary. We consider an emotional style transfer model that transforms an impression of the given image to
the desired one. We utilize adversarial training of pixelwise transformation to learn a model with Behance Artistic
Media dataset and report initial results.

1. はじめに
近年，様々なストックフォトサービスの台頭により容易に高

精細な画像を手に入れることが可能となった．画像に付与され
ているタグで検索するだけでそのタグに該当する画像を収集
できるため，バナー広告のクリエイティブ制作現場などでも素
材候補として頻繁に利用されている．しかしながら，ストック
フォトサービスにおけるタグデータは基本的にユーザが付与す
るものであり，写真の被写体や画像の持つ印象に大きく依存す
るため，しばしば検索のノイズとなり易い [Yang 17]．Wilber

らはこのような画像とメタデータとのミスマッチ問題に対応す
るために Behance Artistic Media（BAM）∗1 というデータ
セットを提案している [Wilber 17]．これは画像の被写体，表
現媒体，感情における全 20種の属性について，クラウドソー
シングによりそれぞれの属性に対するスコア付けを行いメタ
データとして添付したデータセットとなっており，コンピュー
タビジョンによる写真に留まらない画像表現の理解・学習の促
進を期待するものである．
一方で，コンピュータビジョンにおけるDeep Learningの応

用事例の中でも画像表現に着目した興味深い研究が報告されて
いる．Gatysらはコンテンツ画像とスタイル画像を入力としてコ
ンテンツ画像に対しスタイル画像の画風のみを転送するといった
画風スタイル変換手法を提案している [Gatys 16]．Goodfellow

らはノイズから画像を生成する生成器ネットワークとその生成
画像に対し本物・偽物の判断を行う判別器ネットワークとを連
結させて互いに競い合うように学習することで本物に近い画
像を自動生成する Generative Adversarial Network（GAN）
と呼ばれるネットワーク構造を提案している [Goodfellow 14]．
Isolaらが提案した手法である pix2pixは画像ペアごとの変換
規則およびそれぞれのドメイン間で固有の損失関数を取得す
ることで手書きエッジから写実的な物体を生成するような所謂
Image-to-Imageと呼ばれる変換を行っている [Isola 17]．また，
Zhu らはさらにこの pix2pix から学習データのペア制約を取
り除くことにより，教師なし学習の枠組みで Image-to-Image

を行う CycleGANを提案している [Zhu 17]．
本稿では，BAMに含まれる感情属性のスコアをもとにデー

タセットを “happy”，“scary”に分割し，感情ドメインにおけ
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図 1: 本稿では BAMに含まれる “happy”と “scary”という 2

つの感情ドメインの画像群に対し CycleGANを用いた双方向
の感情スタイル転送手法を提案する，笑顔の女性をまるでホ
ラー映画のキャラクターのように変換し，骸骨や物寂しい風景
画をカラフルに彩色している．

る Image-to-Imageを CycleGANにて行うことで感情表現の
相互転送手法を提案する（図 1）．画像データから感情表現を
抽出することができれば，幸福や恐怖といった画像が有する印
象をもとに素材を加工することが可能となる．これは例えばバ
ナー広告のデザイン元の素材画像に対して感情を付与できるこ
とを意味している．ストックフォトサービスの画像におけるタ
グやフリーワードなどのメタデータの信頼度を強固にできるな
どの応用が考えられ，バナー広告の制作現場に対する支援の一
手となり，これまで手作業で行っていた印象に基づく画像操作
の指標となり得るものである．

2. 提案手法
2.1 BAM

BAMに含まれているメタデータの中で本稿において重要な
ものを以下に簡潔にまとめておく．詳細は原著論文 [Wilber 17]

を参照されたい．
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図 2: BAM における感情ドメインの属性 4 種 “emo-

tion happy”，“emotion scary”，“emotion peaceful”，“emo-

tion gloomy”のスコア分布．

属性
画像の被写体（“content people”，“content car”など），
表現媒体（“media pen-ink”，“media comic”など），感
情（“emotion happy”，“emotion scary”など）によって
分類された全 20種類の属性名である．

ラベル
クラウドソーシングとラベル付アルゴリズムとの組み合
わせであるHuman-in-the-Loop手法 [Yu 15]により，画
像が上記 20 種のいずれかの属性として妥当性を持つか
否かの判断結果が “positive”，“unsure”，“negative”の
3値で与えられている．

スコア
ラベル同様 Human-in-the-Loop 手法によって得られた
値だが，画像 1件に対し全属性分の信頼度が負値の連続
値で格納されている．図 2に感情ドメインの属性におけ
るスコアの分布を示す．

図 3 に BAM における感情ドメインの属性である “emo-

tion happy”と “emotion scary”におけるスコア上位の画像群
を幾つか示す．いずれも双方の感情表現が画像によく現れてお
り，スコアでのソート結果が画像特徴の理解を促進するもので
あることが伺える．

2.2 CycleGAN
ある画像集合X および Y があったとき，CycleGANはX，

Y をそれぞれ互いに変換する G� : X → Y，F � : Y → X を
学習する．その際の損失関数は以下のように設計されており，

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

+ LGAN(F,DX , X, Y )

+ Lcyc(G,F ), (1)

これを以下の mini-max 式で解くことで得られる変換が G�，
F � である．

G�，F � = argmin
G,F

max
DX ,DY

L(G,F,DX , DY ). (2)

ここでDX，DY はそれぞれ F : Y → X，G : X → Y によっ
て変換された画像に対するGAN判別器 [Goodfellow 14]であ
り，式 (1)の第 1項，第 2項に示す LGAN によって F，Gに

図 3: BAM における “emotion happy”属性と “emo-

tion scary”属性のスコア上位に属する画像の例．“emo-

tion happy”には動物や色鮮やかな草花が多く含まれ，“emo-

tion scary”にはダークな色合いで凶暴性をもったキャラクター
が見受けられる．

よる変換結果に対する敵対的損失を計上する．さらに式 (1)の
第 3項に示す Lcyc は下記のように定式化されており，

Lcyc(G,F ) = Ex∼pdata(x)[‖F (G(x))− x‖1]
+ Ey∼pdata(y)[‖G(F (y))− y‖1], (3)

X，Y 両ドメインの画像に対し F，Gを交互に作用させた際
のオリジナルデータとの差異の期待値を復元損失として計上す
るものである [Zhu 17]．近年の応用事例としては情報隠蔽へ
の応用 [Chu 17]や，人間の顔をうまく交換した提案 [Jin 17]

も報告されており，非ペア制約条件下におけるドメイン間のス
タイル変換に対し印象的な結果をもたらしている．

2.3 概要
BAMデータセットの属性種別のうち “emotion happy”およ

び “emotion scary”のスコアでの上位 1,000件分の画像群をそ
れぞれ “happy”ドメイン，“scary”ドメインとし，CycleGAN

によりこのドメイン間で画風スタイルの変換学習を行う．図
4 に概要図，図 5 および図 6 に両ドメインの学習データにお
ける属性とラベルのペアの分布図を示す．“happy”ドメイン
を X，“scary”ドメインを Y として学習データと考えた時，
G : X → Y，F : Y → X を CycleGANによって最適化する
ことに相当し，それぞれのドメインが相互に教師ドメインの役
割を果たすため，BAMのように明確な教師ラベルデータが付
与されていないデータ群に対し確率的な学習効果を発揮すると
考えることができる．

3. 実験
3.1 概要
画像のサイズは全て 286 × 286 ピクセルにリサイズし，最

初の 100エポックは学習係数 0.0002，次の 100エポックは学
習係数 0まで線形減衰させる形で合計 200エポックの学習を，
PyTorch による実装 ∗2 を利用し CUDA を介した NVIDIA

GTX 1080 Ti上で実施した．

∗2 https://github.com/junyanz/pytorch-CycleGAN-and-
pix2pix
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図 4: CycleGANよる感情ドメイン間での画風変換学習の概要図．BAMから抽出した “happy”ドメインX と “scary”ドメイン Y

の間のギャップを相互変換する関係 G : X → Y と F : Y → X をペア制約のない教師なし手法で学習する．

図 5: “happy”ドメイン学習データに含まれる属性値
とラベルのペアの内訳．“emotion happy:positive”，“con-

tent flower:positive”，“content cat:positive”などが上位を占
めている．

図 6: “scary”ドメイン学習データに含まれる属性値
とラベルのペアの内訳．“emotion scary:positive”，“emo-

tion scary:unsure”，“emotion gloomy:positive”などが上位
を占めている．

3.2 結果考察
“emotion happy”および “emotion scary”のスコアでの上位

1,001～1,200件の画像をそれぞれ学習された変換G�，F �にか
け，得られた画風スタイル変換結果に対し官能的評価を行った．
結果例を図 1 及び図 7 に示す．“happy”→“scary”に関し

てはカラフルで明るい色味を持った画像が赤黒色を保存し
つつエッジをより際立たせるような形での減色がなされ，
“scary”→“happy”に関してはモノクロや線画の画像を人間や
植物の色に近い形で色付けされエッジを平滑化するような効果
が見受けられる結果となった．これは図 5 と図 6 に示した学
習データにおける属性値とラベルのペアの分布がうまく反映
された結果だと考えられ，CycleGANによる明示的なラベル
データの準備を行うことのない感情表現の転送が達成できたと
言える．また，今回の感情表現転送においてあまり視覚的な効
果が見受けられなかった例を図 8に幾つか示す．それぞれのド

図 7: BAM感情スタイル変換実験における結果例．“happy”

→ “scary”においては赤黒色を保存しつつ明度・彩度を下げ
エッジを際だたせるシャープネス処理がかかった効果が学習さ
れた．一方，“scary” → “happy”においては人間の肌色や髪
色を考慮しつつ自動彩色し平滑化処理がかかりエッジがぼかさ
れるような効果が確認できる．

メインが片方のドメインの特徴を有している場合において期待
する効果が得られなかったと考えられる．

4. まとめ
本稿では BAMデータセットがもつ属性における 4種類の

感情属性のうち “happy”および “scary”の 2 ドメイン間に存
在する画風表現の違いを把握し，CycleGANを用いた実験に
よりそれぞれのドメイン間での画風スタイルの転送を行った．
笑顔の人間の顔に痣が現れたり，異形のエイリアンが草花のよ
うに自動彩色されたりといった画風スタイル変換が行われ，感
情ドメイン間における表現の違いがそれぞれの画像群に対し
て視覚的な変化を与えることが確認できた．これはバナー広告
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図 8: BAM感情スタイル変換実験において視覚的な効果が見
受けられなかった結果．“happy”の画像に黒色が多かったり，
“scary”の画像がカラフルであったりと，スタイル転送元の画
像が片方のドメインの特徴を既にある程度有していることが伺
える．

のクリエイティブに利用される素材のような高精細画像に対し
ても有効に活用できることが見込まれるため，素材データのバ
リエーションの拡張に繋がると考えられる．しかしながら，今
回は 2種類の感情のみの CycleGANでの画風スタイル転送結
果しか得られていないため，定量的評価は今後の課題である．
また，画風の転送は行えたものの，“happy”ドメインの女性の
笑顔が笑顔のままであったり，“scary”ドメインの骸骨が骸骨
のままであったりとコンテンツへの考慮の不足といった問題も
ある．今後，損失関数の設計など，改善点を見つけ何らかの対
応を進めていきたい．
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