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Abstract—With the popularity of social networking services
and smartphones, photo processing applications have become
widely used, and there is a growing interest in more advanced
photo processing techniques. One of these processing techniques
is to convert photos to other styles. Many studies have been
researched to automatically generate images using machine
learning to deal with this problem in recent years. In the field
of image generation, methods based on adversarial generative
networks (GANs) have shown particularly good results. There are
many studies of style transformation from photo to anime-style
using the technique. However, most of these studies are limited to
style transformation of the face part and background. The goal
of this study is to convert a full-body photograph of a person into
an image with style similar to that of an animated character. We
prepared a dataset of full-body human photos and a dataset of
full-body animated characters and used the unsupervised model
CycleGAN to train the model. In addition, latent variables were
added to obtain the diversity of the generated images. As a
result, images with different animation styles were obtained with
different latent variables.

Index Terms—machine learning, style transfer, GANs, anime-
style

I. はじめに
アニメや漫画内に登場する風景や人物は，しばしば実物

を参考にして描かれることがある．この時，作者は対象物
の外見や細かな特徴を捉えながら，描いている作品の雰囲
気に合った画像に変換している．通常この変換を可能にす
るには，知識や経験，画力などといった多くの土台となる
技術が要求される．そのため，経験の浅いものにとってこ
の変換は非常に困難な作業となる．
近年，素人でも玄人と同様な完成度の画像を生成できる

技術として，画像変換の分野における機械学習の技術に注
目が集まっている．VAE [1]は入力画像をエンコードし，正
規分布の特徴マップを得たあと，特徴マップをデコートし，
生成した画像を元の画像に可能な限り一致させるように学
習する．この特徴マップを別の正規分布の特徴マップに置
き換えることで，同じ特徴を持つ別の画像として得ること
ができる．しかし，特徴マップの値がどのような特徴を表
しているのか判別することができないため，特徴マップの
値から任意の出力をえることは困難である．Gatysらの研究
[2]では入力画像とスタイル画像の特徴を抽出し，それらを
生成された画像と比較することで，入力画像の内容を保ち
つつスタイルの変換をおこなった．
敵対的生成ネットワーク (GAN) [3]は 2014年に提案され

たネットワークで，近年の画像生成分野で大きな貢献を残

している技術である．GANは生成器と鑑別器が敵対的に学
習することで，生成器が，ネットワークに教師として与え
たデータに近いデータを生成することができる．2015年に
提案された DCGAN [4]は，先程の GANに畳み込みニュー
ラルネットワーク（CNN）追加することで，画像の変換に
より効果的な学習を可能とした．Karrasらの研究 [5]では訓
練中にネットワークに畳み込み層をレイヤーごとに追加す
ることで，生成画像を本物の画像のように生成することを
示した．さらに画像から別の画像に変換する image-to-image
分野では，DCGANをベースにした pix2pix [6]が大きな成
果を上げた．このモデルは生成器と鑑別器の損失を計算す
ることで，教師あり学習を用いてスタイル変換を実現した．
しかし，実写画像からゴッホの作風を持った画像への変

換や，顔のアニメ風変換など，変換前後のペアになるデー
タセットを持たない画像に対するスタイル変換などのタス
クに対して，教師あり学習ができない場合も多い．そこで，
ペアではないデータセットでも画像変換を学習できる教師
なしの GANのモデルが提案された．StyleGAN [7]は，非
線形マッピングネットワークを追加ことで，任意の顔画像
を別の特徴を持った顔画像への変換をおこなった．Pinkney
らの研究 [8]では StyleGANをベースに，２つのスタイルの
画像生成ネットワークを組み合わせることで，人物の顔画
像からその浮世絵スタイルの画像を生成した． CycleGAN
[9]は二つの生成器と二つの鑑別器を利用することで，対象
物の輪郭や細かな特徴を保持したまま，スタイルのみ変換
することで質の高い画像を生成可能であることを示した．

CycleGAN をベースとした研究も盛んに行われており，
Wangらの研究 [10]ではスタイル変換のタスクを色，エッ
ジ，構造の三つに分けて，それぞれを学習することで，風
景写真からアニメ風画像への変換をおこなった．Landmark
assisted CycleGAN [11]は CycleGANに基づいて，目，鼻，
口の位置を示す keypointを補助情報として追加することで，
顔のスタイルの変換効果を向上させることに成功した．U-
GAT-IT [12]では，学習する際のヒートマップを補助情報と
して加えることで，モデルが入力画像の注目領域をより判
別しやすくなり，パーツや領域毎の重点的な画像変換を可
能にした．また，Augmented CycleGAN [13]は，入力に潜
在変数を付加し，その値を変化させることで，多様なスタ
イルをもつ画像を生成できることを示した．
これらの研究の大半は，風景または顔のスタイル変換に

注目している．その一方，人物の全身のスタイル変換を対
象とする研究はほとんど行われていない．そこで本研究は
人物の全身画像をアニメスタイルの画像に変換する手法を
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提案する．
人物写真からアニメ風に変換するタスクを pix2pixの様な

モデルで学習させるためには，教師データとして，写真とそ
のアニメ画像のペアから成るデータセットが必要となる．し
かし，実写画像とその被写体と同じポーズや髪型などを持っ
ているアニメ画像のペアを大量に収集するの困難である．そ
のため，pix2pixのような教師データを必要とする手法は本
研究にはあまり適していない．そこで，本研究はペアではな
いデータセットでも学習できる教師なしモデル CycleGAN
をベースモデルとして採用した．しかし，CycleGANは近
い物体を同じような特徴に変換するため，局所的な特徴を
多く持つ画像の変換にはしばしば向かない傾向にある．例
えば馬からシマウマに変換するタスクでは，馬に人が乗っ
ているとき，その人もシマウマ柄に変換してしまうことが
ある．そのため，本研究のデータセットでは，生成画像の
品質を向上するために，人物とキャラクター以外の背景を
すべて白にしている．さらに，実写人物とアニメキャラク
ターを全身が写る画像をデータセットとして収集し実験を
行った．これは，人物が座っていたり，体の一部が隠された
りする画像をデータセットに含んだ状態で訓練したモデル
では，効果的な画像変換ができないためである．また，ネッ
トワークを学習する際に，データセットの数が少ないため，
訓練中にランダム croppingを用いて学習データを増やすこ
とで，品質が向上させた．さらに，CycleGANは一つの画像
に対して一つの画像しか生成できない制限がある．そこで
異なる服の種類や髪型をもつ画像を得るために，Augmented
CycleGANを利用した．結果として，潜在変数を変えるこ
とにより，一つの画像から Fig. 1に示すような多様な生成
結果を得られるモデルを作成できた．

元画像 潜在変数𝑧1 潜在変数𝑧2 潜在変数𝑧3

Fig. 1. 提案手法によるアニメ画像の生成結果
本論文の残りの部分は以下のように構成されています．第

II節では提案手法を紹介し，第 III節では実験結果を示す．
最後に，第 IV節では本論文のまとめを行う．

II. 提案手法
本節では，人物画像からアニメ風画像への変換を行う手

法を提案する．教師なしモデル CycleGAN [9]は画像内の風
景や人物をラベル付けし,区別させて学習することが容易で
ない．画像内に物体が多く存在する場合，主となる体以外
の情報は画像変換の障害となることがある．そのため，さ
まざまなオブジェクトが含まれる画像を学習データとして
モデルを学習するのは難しい．そこで本研究は人物写真か
らアニメ風画像への変換をするために，新たなデータセッ
トを作成し，CycleGANを用いて学習を行う．
また，CycleGANのモデルのみでは一つの画像に対して

それに対応する一つの画像しか生成できない．そのため，生

成した画像がユーザーの好みと一致しない場合がある．こ
の問題を解決するために，本研究では，潜在変数を追加し，
多様な結果を出る Augmented CycleGAN [13]を導入する．
Augmented CycleGANを使用することで，同じ入力画像に
対して異なるスタイルを持つ複数の結果が得られるように
なる．

A. データセットの作成
先述の通り，CycleGANは画像内の情報が多い場合は変

換は難しいため，複雑な背景が含まれる画像を変換できな
いことが多い．本研究の目的は人物だけの変換であるため，
Fig. 1のように人物以外を削除したデータセットを用意す
る．また画像に複数の人物を写っていたり，人物の上半身
だけ写っていたりするデータが混ざっているデータセット
で CycleGANを訓練する結果は良くないため，一人の全身
が含まれる画像を学習データとして使用する．

B. CycleGAN

CycleGANは教師なしの画像変換によく使われるモデル
である．そのモデルは Fig. 2のように，二つの生成器と鑑
別器で構成され，ドメインXからドメイン Y への変換とド
メイン Y からドメインXへの変換を同時に訓練する．ドメ
イン X の画像 xはドメイン Y へ変換され，さらにドメイ
ンX に逆変換される．この時，変換前後の画像をなるべく
一致させることで，画像の内容を保つことができる．また，
生成画像をドメイン Y の鑑別器で本物画像と判断されるよ
うに学習することで，よりドメイン Y に近い画像を生成す
ることができる．

[0,1][0,1]

生成器

生成器

鑑別器 鑑別器

ドメイン𝑋 ドメインY

Fig. 2. CycleGANの構造

CycleGANは，訓練データ x ∈ X，y ∈ Y が 与えられた
ときに，ドメイン X と Y の間の特徴の差を学習する．生
成器 GX→Y と鑑別器 DY に対して，敵対的損失は以下の
ように定義される．

LGAN (GX→Y , DY ) = Ey[logDY (y)]

+ Ex[log(1−DY (GX→Y (x))]
(1)

また，サイクル一貫性損失は以下のように定義されている．
Lcyc = ∥(GY→X(GX→Y (x))− x∥1

+ ∥(GX→X(GY→X(y))− y∥1
(2)

CycleGAN全体の損失関数は以下のように定義されている．
λ1 と λ2 は敵対的損失とサイクル一貫性損失のバランスを
取るためのハイパーパラメータである．

L(GX→Y , GY→X , DX , DY ) = λ1LGAN (GX→Y , DY )

+ λ1LGAN (GY→X , DX) + λ2Lcyc(GX→Y , GY→X) (3)
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潜在変数𝑧𝑦′

生成画像 𝑥
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潜在変数𝑧𝑦

鑑別器

鑑別器
[0,1]

生成画像𝑥′

鑑別器
[0,1] 生成器

生成画像 𝑥

生成器

鑑別器
[0,1]

鑑別器
[0,1]

生成画像y′

サイクル一貫性損失

Fig. 3. Augmented CycleGANモデル構造

C. Augmented CyeleGANを用いた出力結果の多様化

CycleGAN では一つの人物写真から一つのアニメ画像
しか生成できないため，ユーザーの好みの画像が出力さ
れるとは限らない．そのため，複数の画像を生成できる
Augmented CycleGAN [13]を導入する．提案手法で使用す
る Augumented CycleGANのモデルの概要を Fig. 3に示す．
Augmented CycleGANでは CycleGANのモデルに出力の多
様性を与えるパラメータとして潜在変数GX→Y を入力とし
て加える．さらに，潜在変数を生成するための Encoderネッ
トワーク EY とその鑑別器DZY

を使用する．
前述した CycleGANは一対一のマッピングに対して高い

効果を発揮するが，その一方，一対多のマッピングに対する
学習ができないという欠点を持つ．Augmented CycleGAN
は一対多のマッピングを目的として提案されたモデルであ
る．具体的には，各ドメインに補助的なパラメータとして潜
在変数を追加することで，特徴空間を拡張してモデルを学
習する．以下では Fig. 3に示す Augumented CycleGANの
モデルにおける学習の詳細を示す．
入力画像 xは，補助潜在変数 zy といっしょに CycleGAN

の生成器GX→Y に入力され，生成された画像は鑑別器DY

で判別される．敵対的損失関数は以下のように定義される．

LB
GAN (GX→Y , DY ) = Ey[logDY (y)]

+ Ex[log(1−DY (GX→Y (x, zy))]
(4)

単に潜在変数を入力を加えるだけでは，潜在変数を無視し
て画像を生成するようにモデルを学習してしまう．それを避
けるため，Augmented CycleGANでは，2つの Encoderネッ
トワーク EX と EY と潜在変数の鑑別器DZX

とDZY
を導

入する．EX とEY は元画像と生成画像を同時に入力し，潜
在変数 z̃x と z̃y を次の式を用いて生成する．

z̃x = EX(x,GX→Y (x))

z̃y = EY (y,GY→X(y))
(5)

潜在変数 z̃x を与えた潜在変数 zx を一致させるように，潜
在変数の敵対的損失は以下のように定義される．

LZX

GAN (EX , GX→Y , DZX
) = Ezx [logDZX

(zx)]

+ Ezy [log(1−DZX
(z̃x)]

(6)
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また，画像のサイクル一貫性損失は以下のように定義され
ている．
LA
cyc(GX→Y , GY→X , EX) = ∥x′ − x∥1,

ỹ = GX→Y (x, zy), z̃x = EX(x, ỹ), x′ = GY→X(ỹ, z̃x)
(7)

生成された画像 ỹを与えられた潜在変数 zy の依存性を強制
するために，潜在変数のサイクル一貫性の損失は以下のよ
うに定義されている．

LZY
cyc(GX→Y , EY ) = ∥z′y − zy∥1,

z′y = EY (x, ỹ), ỹ = GX→Y (x, zy)
(8)

ドメイン X からドメイン Y への損失関数は以下のように
定義されている．

L(GX→Y , GY→X , DX , DY , EX , EY ) =

LY
GAN (GX→Y , DY ) + LZX

GAN (EX , GX→Y , DZX
)

+ λ1L
A
cyc(GX→Y , GY→X , EX) + λ2L

ZY
cyc(GX→Y , EY )

(9)

以上より，生成器が潜在変数に依存した画像を生成するよ
うになる．
正規分布に従う潜在変数をいくつ追加し，一つの人物写

真から複数のアニメ画像を生成することを目指す．
III. 実験

実験では CycleGANと Augumented CycleGANを使用し
てアニメ風スタイル画像の生成を行った．各モデルの構造
の詳細を Table I–VIIに示す．

TABLE I
CycleGANの生成器 GX→Y と生成器 GY →X の構造

layer output size kernel,stride
Inputs 256,192,3 (–,–)

ConvLayer1 256,192,64 (7,1)
ConvLayer2 128,96,128 (3,2)
ConvLayer3 64,48,256 (3,2)
ResBlock1 64,48,256 (3,1)
ResBlock2 64,48,256 (3,1)
ResBlock3 64,48,256 (3,1)
ResBlock4 64,48,256 (3,1)
ResBlock5 64,48,256 (3,1)
ResBlock6 64,48,256 (3,1)
ResBlock7 64,48,256 (3,1)
ResBlock8 64,48,256 (3,1)
ResBlock9 64,48,256 (3,1)

DeConvLayer1 128,96,128 (3,2)
DeConvLayer2 256,192,64 (3,2)

ConvLayer4 256,192,3 (7,1)

TABLE II
CycleGANの鑑別器 DX と鑑別器 DY の構造

layer output size kernel,stride
Inputs 256,192,3 (–,–)

ConvLayer1 128,96,64 (4,2)
ConvLayer2 64,48,128 (4,2)
ConvLayer3 32,24,256 (4,2)
ConvLayer4 31,23,512 (4,1)
ConvLayer5 30,22,1 (4,1)

TABLE III
Augmented CycleGANの生成器 GX→Y と生成器 GY →X の構造

layer output size kernel,stride
Inputs 256,192,3 (–,–)

ConvLayer1 256,192,32 (7,1)
ConvLayer2 256,192,64 (3,1)
ConvLayer3 128,96,128 (3,2)
ResBlock1 128,96,128 (3,1)
ResBlock2 128,96,128 (3,1)
ResBlock3 128,96,128 (3,1)

DeConvLayer1 256,192,64 (3,2)
DeConvLayer2 256,192,32 (3,1)

ConvLayer4 256,192,3 (7,1)

TABLE IV
Augmented CycleGANの鑑別器 DX の構造

layer output size kernel,stride
Inputs 256,192,3 (–,–)

ConvLayer1 128,96,32 (3,2)
ConvLayer2 64,48,64 (3,2)
ConvLayer3 32,24,128 (3,2)
ConvLayer4 16,12,128 (3,2)
ConvLayer5 13,9,1 (4,1)

TABLE V
Augmented CycleGANの鑑別器 DY の構造

layer output size kernel,stride
Inputs 256,192,3 (–,–)

ConvLayer1 128,96,64 (4,2)
ConvLayer2 64,48,128 (4,2)
ConvLayer3 63,47,256 (4,1)
ConvLayer4 62,46,256 (4,1)
ConvLayer5 61,45,1 (4,1)

TABLE VI
Augmented CycleGANの Encoderネットワーク EY の構造

layer output size kernel,stride
Inputs 256,192,3 (–,–)

ConvLayer1 128,96,32 (3,2)
ConvLayer2 64,48,64 (3,2)
ConvLayer3 32,24,128 (3,2)
ConvLayer4 16,12,128 (3,2)
ConvLayer5 13,9,256 (4,1)
AvgPool1 1,1,256 (–,–)

ConvLayer-mu 1,1,16 (1,1)
ConvLayer-logvar 1,1,16 (1,1)

TABLE VII
潜在変数の鑑別器 DZY

の構造
layer output size

Inputs 1,1,16
Linear1 1,1,64
Linear2 1,1,64
Linear3 1,1,64
Linear4 1,1,1

モデルを学習するデータセットについて，教師なしモデ
ル CycleGANは変換対象のオブジェクト以外の情報を多く
持つ画像の変換には，変換効果が良くない．そこでインター
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ネットから収集した人物画像とアニメ画像で事前に実験を
行った．データセットには，複数の人物が写っていたり，背
景が複雑であったり，文字があったりする画像が含まれて
おり，画像の変換がしばしばうまくいかないことが多く見
られた．本研究は人物の全身を違和感なく変換することを
目的としているため，データセット内の画像から，可能な
限り人物以外の情報の削除をおこなった．具体的には，人
物以外が写っている箇所を白色に塗りつぶした画像をデー
タセットの画像として使用した．
本研究で使われたデータセットは実写人物画像とアニメ

キャラクター画像から構成されている．
実写人物のデータセット: 実写人物データセットは二つ

のデータセット, Fashionデータセット [14]と COCOデー
タセット [15]を使用した．次にそれぞれのデータセットの
詳細について説明する．

Fashionデータセットは DeepFashion Database [14]にあ
る服装予測用のデータセットであり，10万枚以上のデータ
が含まれている．本研究では，写真内の被写体のみが必要
なため，DeepFashion Databaseで適切な画像を選び，人物
検出器 PaddlePaddle [16]で人物の部分を検出し，背景を白
にする．これにより，訓練データ 10,000枚，テストデータ
252枚の実写人物白背景の一人全身画像のデータセットを
作成した．Fig. 4はデータセットの一部を示している．

Fig. 4. Fashionデータセットの一部

COCOデータセットは COCO [15]にある 80 classの合計
33万枚の画像が含まれているデータセットである．その中
に人物の object segmentationや keypointの情報が含まれて
いる．それを用いて，白背景一人に全身画像のデータセッ
ト 8475枚を取得した．Fig. 5はデータセットの一部を示し
ている．

Fig. 5. COCOデータセットの一部

アニメキャラクターのデータセット: インターネットか
らアニメキャラクターの立ち絵を収集した．そして，手作
業や segmentationモデル [17]でアニメキャラクター白背景
の一人全身画像のデータセットを作成した．1578枚を取得
し，そのうち，1554枚を訓練データ，24枚をテストデータ
に設定した．Fig. 6はデータセットの一部を示している．

Fig. 6. アニメキャラクターのデータセットの一部

COCOデータセットとアニメキャラクターのデータセット
で学習した結果と，Fashionデータセットとアニメキャラク
ターのデータセットで学習した結果を Fig. 7に示す．COCO
データセットには人物が座っていたり，体の一部が隠された
り画像が多い．一方で，Fashionデータセットのデータはプ
ロの撮影写真データセットであり，人物の姿勢は正面で立
つものが多いため，COCOデータセットより Fashionデー
タセットで学習したモデルの生成結果が向上している．本
研究の残る実験は全部 Fashionデータセットとアニメキャラ
クターのデータセットで行う．

元画像 COCO Fashion 元画像 COCO Fashion

Fig. 7. COCOデータセットと Fashionデータセットの実験結果

CycleGANで訓練するとき，画像をランダム croppingし
てモデルに入力することで，データセットを豊富にすること
ができる．また，頭の位置は croppingすることで変わるた
め，モデルの柔軟性が向上する．画像の端に人の部分が含ま
れている場合では，croppingした画像の人物は不完全の恐
れがあるため，本研究は画像内の人物の部分を小さくする．
ここでは croppingしなかったデータセットと 286 × 215に
resizeし，訓練中に 256× 192にランダム croppingしたデー
タセットの二つの実験結果を比較する．結果を Fig. 8に示
す．croppingしないの訓練結果は，顔を幾つの固定パター
ンに崩壊することがある．訓練中にランダム croppingする
方が効果が良いことが分かった．Augmented CycleGANの
実験は訓練中にランダム croppingする方法で行う．
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元画像 cropなし cropあり 元画像 cropなし cropあり

Fig. 8. データ croppingの有無の違い

A. 潜在変数の実験
Fashionデータセットとアニメキャラクターのデータセッ

トで Augmented CyeleGANを訓練した．入力の潜在変数の
数を 1,4,8,16に変換させ実験を行った．潜在変数の長さを
16にしたときの変換結果を Fig. 9に示す．同じ入力画像と
して，異なる潜在変数を与えることで，色だけでなく，スタ
イルも変換されていることがわかる．また，異なる画像に
同じ潜在変数を追加すると，生成された画像の色とスタイ
ルが類似した画像として変換されていることがわかる．こ
の手法を用いることで，一枚の人物写真で多様なアニメ風
画像を得ることができる．

IV. まとめ
本研究は実写人物の全身画像をアニメ風に変換すること

を目的と実験を行った．背景が複雑であったり，複数の人物
や上半身と全身が混ざるデータセットには，CycleGANは
人物の変換は難しいと考え，本研究は白背景一人のデータ
セットを収集した．そのデータセットを CycleGANで実験
し，データセットの人物は単純すればするほど，生成結果が
向上していることが検証した．また，訓練中のデータのラン
ダム croppingはデータを豊富することで，訓練中にランダ
ム croppingする学習が良い画像を生成することが分かった．
さらに，CycleGANは一つの人物画像から一つのアニメ

画像しか生成できないため，Augmented CycleGANを導入
し，生成結果がモデルに入力する潜在変数に大きく依存す
る．そこで，異なる潜在変数を入力の際に，より多様な生
成結果が得ることができた．
現時点の Augmented CycleGANのネットワークは特徴を

捉え難くと考え，今後は，Augmented CycleGANのネット
ワーク構造を改良し，より良い結果を得ることを目指して
いる．また，入力の潜在変数はランダムで生成するものでは
なく，ユーザーが自らコントロールできるように改善する．
その上で，人物写真から多様なアニメ画像を生成可能なア

プリを開発し，よりユーザーが楽しめるものを作るように
する．更に CycleGANは人物の関節情報などの位置情報が
ないため，人物を崩れて生成する恐れがある．そのため，今
後は人物の姿勢の keypointを補助情報のとして CycleGAN
をより良く人物写真からアニメ画像への変換に適している
と考える．
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Fig. 9. Augmented CycleGANを用いた異なる 8通りの潜在変数に対するアニメ風画像生成結果
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