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In this paper, we propose a method to address the discoloration issue in the AnimeGAN  

model. Our methodology employs Convolutional Neural Networks (CNN) to sustain the 

chromatic integrity of the original image. According to the experimental results, the  

discoloration problem of AnimeGAN has been rectified, successfully preserving the  

color of the original image.  
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１．はじめに 

近年，実写画像をアニメスタイルの画像に変換するス

タイル変換が注目されている.本稿では，畳み込みニュー

ラルネットワーク（CNN）を利用して Lab色空間で着色す

ることにより AnimeGANの変色問題を改良する. 

 

２．NSTと VGGネットワーク 

（１）NST 

NST（ニューラル・スタイル・トランスファー）とは, 深

層ニューラルネットワークを使用することで画像変換を

行うことである． 

 

（２）VGGネットワーク 

VGG ネットワークは CNN の一種で，2014 年に提案され

た．16層のバージョンと 19層のバージョンがあり，当時

の CNN としては圧倒的に多くの層が重なっている．VGG

ネットワークは基本的には畳み込み層とプーリング層か

ら構成される深層ネットワークで，大規模なデータセッ

トでの学習に成功しており，それによって特徴を捉える

ことができる．VGGネットワークの提案により画像のスタ

イル変換を実現できるようになった．具体的には参照画

像のコンテンツと別の画像のスタイルの特徴を抽出し，

それぞれは元の画像と比較してスタイル損失とコンテン

ツ損失を計算し，総合的な損失を最小化にする．最終的

に生成される画像は, 元画像の一般的な内容を保持する

上に, 参照画像のスタイルを付加することもできるよう

になる． 

 

 

 

図２－１ VGGネットによる画像のスタイル変換 

 

 

図２―２ 画像のスタイル変換  

 



３．AnimeGAN 

（１）アーキテクチャ 

AnimeGAN は現実の写真をアニメ風に変換する軽量モデ

ルである．GAN モデルの一種として生成ネットワーク

（Generator）と識別ネットワーク（Discriminator）と呼

ばれる 2 つのネットワークが競い合う仕組みを持ってい

る．生成ネットワークは VGG19 ネットワークによって抽

出される特徴を元にスタイル変換を行い，できるだけ識

別ネットワークを欺くようにアニメ風の画像を生成する．

識別ネットワークは生成されたアニメ風の画像と実際の

アニメ画像とを区別するために学習する．  

 

図３－１ AnimeGANのアーキテクチャ 

 

（２）損失関数 

a) 生成ネットワーク 

対抗損失（Adversarial Loss）：対抗損失は生成ネッ

トワークが生成した画像か本物の画像かを識別ネットワ

ークに区別されないように学習する． 

コンテンツ損失（Contents Loss）:VGG19の畳み込み層

の出力を使用し，生成された画像と元画像との間でコン

テンツ損失が計算し，生成画像が元画像と構造的に類似

しているように学習する． 

グレースケールスタイル損失（ Grayscale Style 

Loss）：よりジャンプなテキスチャーとラインを備える

なめである．グレースケールスタイル変換において，

VGG19 の畳み込み層の出力を使用してスタイル損失が計

算することができる． 

 色再構築損失（Color Loss）：元の画像の色を維持す

るために，YUV色空間で色再構築を行う． 

 

b) 識別ネットワーク 

識別ネットワークの損失関数において，対抗損失はで

きるだけ生成された画像かリアルの画像かを区別できる

ように学習する．また，AnimeGANは CartoonGANで提案さ

れたエッジ促進損失を組み込むことで，生成される画像

によりはっきりとした輪郭を与える．同時に，グレース

ケール化の影響により生成画像がグレースケールになる

ことを防ぐため，識別ネットワークはグレースケール対

抗損失も提案した． 

 

４．CNNに基づく AnimeGAN改良の提案 

AnimeGAN はグレーケールアニメ画像を用いてトレニン

ーグしたため，生成された画像が変色や暗くなる傾向が

ある．従来の方法は YUV 色空間で色再構築とグレースケ

ール対抗損失を使用して元画像の色を維持したが，効果

が良くない．そこで，今回は人間の視覚を近似しますよ

う設計された Lab 色空間を利用する. まずは入力画像を

Ｌ（明度），aと b（色度）に分離する。その後は生成ネ

ットワークに L チャンネルだけ入力し，出力したグレー

スケールのアニメ画像をトレニンーグ済みの CNN に入力

し，元の a と b チャンネルを予測して付加し，色付けら

れるアニメ風の画像が生成される． 

 

図４ アーキテクチャ 

 

P: リアル写真のグレースケール画像  

A: アニメ画像  

X: グレースケールアニメ画像 

Y: エッジ抜きグレースケール化アニメ画像  

コンテンツ損失関数とグレースケール対抗損失の数式

は（41）に示す． 

 

（41） 

 

Generator 総損失はは（42）に示す． 

 

   （42） 

 

Discriminator総損失はは（43）に示す． 

 

（43） 

 

５．実験結果 

トレーニングデータは AnimeGAN と同じデータセット

を使用する． 



 

図５ 結果(左:写真, 中: AnimeGAN, 右: 改良後) 

 

６．評価 

（１）主観評価 

AnimeGAN の出力結果と改修後の出力結果に対し，100

人に対してアンケート調査を行う，結果は以下の Table

６－１に示す． 

 

  Table 6－1 アンケート 

モデル／

ImgNo 

AnimeGAN 

が良い 

CNN に基づく

AnimeGAN が良い 

1 24 76 

2 17 83 

3 33 67 

 

（２）客観評価 

改修前と後の二つの手法において，それぞれ Lab 色空

間での原画像と出力画像との誤差を比較することで，知

覚的な誤差評価に近い結果を得ることができる．今回は

CIEDE2000 の評価方法を利用して差異を計算する．

CIEDE2000公式は下記の式で示す． 

 

 （61） 

 

ΔL′ は 2つの色の間の明度の差，ΔC′ は 2つの色の間の色

度の差，ΔH′ は 2つの色の間の色相の差，RT は補正パラ

メータで，(ΔC′)(ΔH′) は色相と色度の相互作用による補

正 で ある ． ΔE00 は NCD 誤 差 （ Normalized Color 

Difference）と呼ばれる．今回は入力画像と改修前後の

出力結果との比較を行い，それぞれの画像にいくつか位

置がマッピングするサンプルのピクセル抽出，NCD誤差を

計算して平均値を取った結果は以下の表に示す． 

 

  Table 6－2 NCD 差異 

モデル／

ImgNo 

AnimeGAN 

の ΔE00 

CNNに基づく

AnimeGANの ΔE00 

1 19.39 5.37 

2 18.56 4.23 

3 20.45 4.76 

主観評価のアンケートの結果からみると， CNN に基づ

く AnimeGANは良い評価である．客観評価に基づき，入力

画像の色を保持方面からすると，CNN に基づく AnimeGAN

の改良バージョンは元の AnimeGANより優れている． 

 

７．まとめ 

本稿では, 実写画像をアニメ風の画像を高速的に変換

する AnimeGAN モデルの変色問題を改善した．Lab 色空間

で三つの成分がそれぞれ独立している特徴を利用し，L

チャンネルを入力し，生成された画像を CNN による着色

することにより変色問題を改善する．検証実験では今回

は AnimeGANと同じデータセットを使用する。結果の評価

について，主観評価はアンケートを取り，客観評価は改

良前後の生成画像と元画像の色の差異の計算は

CIEDE2000を使用した．両方とも良い結果を得られた． 
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