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画像スタイル変換とWeb画像を用いた画像の任意質感生成
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1.目的

𝑁𝑙:layer の
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ピクセル数
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Filter activation 𝐹𝑙

𝑁𝑙

Gram matrix 𝐺𝑙

CNN-based image style transfer

loss関数をもとに生成画像を最適化.
• 𝑥の構造⇒ 𝐼𝑐の構造, 𝑥のスタイル⇒ 𝐼𝑠のスタイル

2. Neural Style transfer[1]アルゴリズム
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Content 𝐹𝑙𝑐

chain Style {{𝐺𝑙|𝑙𝜖𝑙𝑠}

Correlation of the activation 

𝐺𝑙 = 𝐹𝑙(𝐹𝑙)
𝑇

学習済みCNN

𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑥)
= 𝛼𝐿𝑜𝑠𝑠content + 𝛽𝐿𝑜𝑠𝑠style

生成画像 𝑥

出力

コンテンツ画像𝐼𝑐

スタイル画像 𝐼𝑠

入力

L-BFGS method を
用いて生成画像を

最適化

生成画像
(初期状態)

4.単語概念からのスタイル生成
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Gram matrix 
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Style Vector 
𝑉𝑙

PCA

Normalization

𝐺𝑙の対象要素と対角要素をベクトル化

𝑉𝑙 = [𝐺1,1
𝑙 , 𝐺2,1

𝑙 , 𝐺2,2
𝑙 , … , 𝐺𝑁𝑙,1

𝑙 , 𝐺𝑁𝑙,2
𝑙 , … 𝐺𝑁𝑙,𝑁𝑙

𝑙 ]

𝑉𝑙 = 対称要素数 + 対角要素数
= 𝑁𝑙 ∗ (𝑁𝑙 + 1)/2

例 𝑁conv5_1 = 512, 𝑉
conv5_1 = 131328

𝐺𝑙 = 𝐹𝑙(𝐹𝑙)
𝑇

𝐹𝑙の相関行列

スタイル変換アルゴリズムで
使用されたスタイル表現を
特徴量として応用

𝑁𝑙

𝑉𝑙を２通りの方法で正規化

𝑆𝑙𝐿2 =
𝑉𝑙

𝑉𝑙
, 𝑆𝑙𝑠𝑔𝑛𝑠𝑞𝑟𝑡=

𝑠𝑔𝑛 𝑉𝑙 𝑉𝑙

𝑠𝑔𝑛 𝑉𝑙 𝑉𝑙

実験では３つの正規化手法を比較
⇒ 𝑉𝑙 raw , 𝑆𝐿2𝑙 L2norm , 𝑆𝑠𝑔𝑛𝑠𝑞𝑟𝑡𝑙 sgnsqrt

PCAを用いて次元削減

𝑉𝑙 ⇒ 4096, 2048, 1024

入力

質感単語
「ふさふさ 」

コンテンツ画像

スタイル表現

Web
画像

Neural Style Transfer
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5.実験 6.まとめ
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content0 content1 content2

Web画像をスタ

イルの類似した
もの同士のクラ
スタに分化

■DCNN特徴[2]

によるクラスタ
リング

■Neural Style 
Vectorによるリ
ランキング

実験データ

コンテンツ画像：3枚

質感単語：オノマトペ 23 単語

画像収集：Bing API

使用クラスタ数：3

評価方法

ユーザー評価

コンテンツ数 3単語数 23 語の 69 問

回答者数は 9 人

Vote:3/9

Vote:6/9

Vote:4/9

Vote:5/9

Vote:4/9

Vote:7/9

ふさふさ cluster0

ざらざら cluster0
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Vote:2/9

Vote:3/9

Vote:4/9

コンテンツ画像とスタ
イルクラスタの相性に
よる変換への影響

• 前景・背景のカ
ラー傾向

• 変換のベースとな
る共通構造

単語概念による
画像内物体の任意質感変換
• 質感別画像データの増量
• デザイン，エンターテインメント

様々な分野への応用が期待できる

DCGANによる
スタイル生成

DCGAN[3]

単純結合


