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1. はじめに 
一般の人にとって絵を描くことは難しい．近年，パソコ

ンやインターネットの普及に伴い，市販またはフリーの画
像処理ソフトを利用して手軽に絵画調画像を作成すること
ができるようになった．しかし，このように作った絵画調
画像のほとんどは入力画像全体を何らかのフィルタに一様
に通したものに過ぎず，本物の絵画とは大きく異なる．ま
た，模倣できる絵画のスタイルも限られている．より本物
に近い絵画調画像を生成すること目的として，色鉛筆，水
彩，水墨など，各種画材や描画技法をコンピュータ上でシ
ミュレーションする研究が報告されている．これらの技術
を利用して絵画調画像を生成するには多くのパラメータを
調整する必要があり，ソフトウェアを操作する知識だけで
なく，絵画に関する知識も要求される場合が尐なくない． 
一方，画材や技法が同じであっても，作者よって絵画の

スタイルは様々であり，芸術作品の価値はアーティストの
個性にあるとも言える．本研究では画材や技法を限定せず，
指定した画家のスタイルを反映した絵画調画像の自動生成
を試みる．  

 
本研究では，色遣いと筆遣いを画家のスタイルを形成す

る主な特徴の二つと考え，既存絵画の色遣いと筆遣いを写
真に転写することによって指定した画家のスタイルを反映
した絵画調画像を生成する．しかし，絵画から写真へ特徴
を転写させる際にはいかなる絵画でも良い結果が得られる
訳ではない．画家は描く対象に合わせて色や筆使いを変え
ることで豊か表現を実現している．絵画に描いてあるシー
ンと写真に写り込んでいるシーンが大きく異なる場合は不
自然な転写結果が得られてしまう．一方，シーンを構成す
る要素としては空間的な構造と色の二つが上げられる．
我々は近年様々な分野でその応用が注目され始めている人
間の視知覚過程の初期瞬間視知覚をモデリングする GIST
特徴量[1]が画像の知覚上の構造を捉えるのに有効であるこ
とに着目し，GIST 特徴量と色特徴量を組み合わせることに
より写真に移っているシーンと似ているシーンを描いてい
る絵画を絵画サンプル集から自動取得することに成功した． 
提案手法では，まず，ユーザに写真と画家名を入力して

もらう．そして，入力された写真に構造と色（以降合わせ
て構図と呼ぶ）がもっとも近い絵画を，入力された画家の
絵画サンプル集から探索する．最後に，その絵画の色遣い
と筆遣いを入力写真に転写させ，出力画像とする(図 1)． 

2 章では関連研究について記述する．3 章では構図が近い
絵画を取得してくる方法について，4 章では絵画のスタイ
ルを転写する方法について記述する．5 章では実験結果を
紹介するとともに，関連研究との比較を行う． 

 

 
図 1 提案手法概要 

 
 

2. 関連研究 
入力画像を指定した絵画のスタイルに変換する研究とし

て Wang らのパッチベーステクスチャ合成に基づく方法が
ある [2]．彼らの手法はユーザにストロークテクスチャのサ
ンプルとして使う領域を参照絵画内で指定してもらい，サ
ンプルテクスチャを入力画像の各領域にタイリングするこ
とで絵画調画像を生成する．それに対して，Chang らは
mean-shift 法を用いて絵画を色で領域分割し，各領域の平均
色に応じたストロークのサンプルテクスチャを自動生成す
る手法を提案した[3]．サンプル画像さえ用意すれば，後は
自動で生成できるという利点があるが，Chang らの手法で
は領域の平均色に基づいてストロークサンプルの作成と探
索を行うため，色が近い領域は必ず同じストロークテクス
チャとなり，また領域内は変化がなく一様なストロークテ
クスチャに変換されてしまう．同じ青色でも空と海は異な
る筆遣いで描かれることがあることからも分かるように，
筆遣いは対象物の種類や位置にも依存する．そこで，本研
究で提案する手法はまず指定した画家のサンプル絵画集か
ら構図の似ている絵画を探索し，その絵画の色遣いと筆使
いを入力画像に移すことにより指定した画家のスタイルに



近い絵画調画像を生成する．構図が似ている絵画の探索に
は GIST と呼ばれる画像の大局的特徴量を用いる[5]．色遣
いと筆使いは絵画を特徴づけるもっとも重要な要素と考え
られるので，この二つを模倣できれば，指定した画家のス
タイルに近い絵画調画像を生成できると考えられる．また
各画素周辺の輝度と色の分布を考慮して転写を行うため，
領域内の輝度と色の変化も保存される． 
また，提案手法と同様に参照画像から色の特徴を入力画

像へ転写させる研究として Y．Chang らの手法[4]がある．
これは色合いを転写するときに，直接参照画像から対象画
像へ移すのではなく，人間の知覚に基づき作成した色のグ
ループを用い，グループ中で比較して近い色を転写するこ
とによって入力画像に不自然な色が転写されることを無く
している．また Image Analogies と呼ばれるテクスチャ転写
法との組み合わせにより，筆遣いを絵画から写真へ転写す
る点においても本研究と類似している．しかし，Y．Chang
らの手法では指定した対象画像と参照画像を入力として，
その 2 枚の間で色合いの転写を行う．もし対象画像と参照
画像の構図が大きく異なり，色の転写先，転写元で同じグ
ループに分類される色がない場合は，やはり不自然な結果
が得られてしまう可能性がある． 

 
本研究では筆使いの転写に画像間のテクスチャ転写を行

う技術として広く利用されている image analogies[5]法 を利
用している．image analogies 法はある画像 A と A を変換し
て得られる画像 A’を教師画像ペアとして，別の画像 B が与
えられた時，B に同様な変換を施した結果を生成すること
ができる．本研究の場合，筆使いの転写元となる絵画は A’
に相当し，転写先の入力写真は B に相当する．提案手法で
は絵画にバイラテラルフィルタを施し，絵画が描いている
シーンの写真（A に相当する）を模倣する画像を生成する． 

 
 

3. 構図が近い絵画の探索 
提案手法では絵画から写真へ色遣いと筆遣いを転写する

ことによって絵画調画像を生成する．このとき写真と絵画
は構図が近いことが好ましい．写真に移っているものが絵
画の中に損残しない場合は，不自然な転写結果となる場合
がある．図 2 に構図が近い絵画から転写した結果と構図が
異なる絵画から転写した結果を示す．図 2 (a)は入力写真で
あり，図 2 (b)の絵画から色遣いと筆遣いを図 2 (a)に転写し
た絵画調画像が図 2 (c)である．左側は写真と絵画の構図が
近い例である，右側は構図が異なる場合である．右側の生
成結果では空にひび割れのようなものが生じ，またノイズ
の様な色が出現している．左の画像の方が違和感なくより
実際の絵画に近いことが見て取れる． 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 写真 

 

(b) 参照する絵画 
  

(c) 生成した絵画調画像 
図 2 構図が近い絵画と遠い絵画から転写した結果 

 
 

3. 1 GIST と色特徴量 
人間があるシーンに目を向けた瞬間（100ms 以下）にお

きる知覚のことを GIST Perception といい，GIST Perception
において人間はシーンの大まかの構造を知覚することがで
きると言われている．Oliva らは GIST の計算学的モデルと
して，多方向多解像度ガボールフィルタを提案した[1]．ブ
ロックに区切った画像に対するこれらのフィルタの出力か
らなる特徴ベクトルはシーンの大局的な構造を表す．森本
らはこの GIST 特徴ベクトルを利用してインターネットか
らグレースケール画像と構図の似ているカラー画像の探索
に成功した[6]． 
指定した画家の絵画サンプル集から入力画像と構図の似

ている絵画を探索するために，本研究はまず絵画画像を入
力画像と同じサイズに正規化した後 4×4 の領域に分け，領
域ごとに 6 方向 5 段階の周波数成分を検出するガボールフ
ィルタをかける．これにより 480 次元の特徴ベクトルを得
る(図 3)．しかし，この特徴ベクトルは画像の構造を検出す
ることはできるが，例えば紅葉している木と葉が緑の木を
区別することができない．この問題を解決するために色特
徴量も併せて使用する．同じく入力画像と同じサイズに正
規化した後 4×4 の領域に分割し，それぞれの領域に対し
HSV 色空間における色相(Hue)のヒストグラム（12 色）を
作成する．色特徴は 4×4×12＝192 次元のベクトルとなり，
最終的に探索に使用するベクトルは 480＋192＝672 次元で
ある． 

 

 
図 3 GIST 特徴量 

 



図 4 に特徴量を GIST のみを用いた場合と色特徴量も併せ
て用いた場合の探索結果を示す．図 4 (a)を入力写真として
構図が近い絵画を GIST のみを用いた検索結果が図 4 (b)，
GIST と色特徴量を併せて用いた検索結果が図 4 (c)である．
左側の画像を見みると，図 4 (b)と図 4 (c)には木や草など図
4 (a)の写真と同じ被写体が写り込んでいる．しかし，図 4 
(b)は地面が主に薄い茶色でまた山の部分にも茶色が多く混
じっている等，図 4 (a)とは色合いが尐々違う．一方図 4 (c)
は木や草，川等同じ被写体が含まれており，かつ構成する
色合いも近い色となっている．右側の画像では図 4 (b)と図
4 (a)はほぼ違う被写体で構成されており，構図が近いとは
言い難い．しかし図 4 (c)には空，木，山，すすきなど図 4 
(a)の写真と同じ被写体が写り込んでおり，色合いも近いも
のとなっている．このように色特徴量も加えることで被写
体の色や画像全体の色が近い絵画を取得することができる． 
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(a) 写真 
 

(b) GIST のみ 
  

(c) GIST＋色特徴量 
図 4 GIST と色特徴を用いて探索した構図が近い絵画 

 
 

3. 2 ブロックマッチング法 
構図が近い絵画を探索してくるために，3.1 章で求めた特

徴量を用いる．入力である写真 i とデータベースの絵画 d 
との構図の類似度は下記のグローバルコストを用いて評価
する． 

ここで，Fn
iと Fn

sはそれぞれ入力画像 i と絵画 s 内の対応領
域の特徴ベクトルである．画像を 4 × 4 の領域に分割し，
同じ位置にある領域同士でコストを計算している．  
 
しかし，車のあるシーンを例にとってみると，背景が大

きく変わらなければ，車の位置が尐し移動しても，人間か
ら見たシーンの構図はほぼ同じである．しかし，式(1)のコ
ストで絵画の探索を行うと車の位置が１ブロック以上ずれ
ていれば，コストは大きくなり，構造が類似していないと

判断されてしまう．このようなケースにも対応できるよう
に提案手法ではブロックマッチングという方法を導入する．
ブロックマッチング法では，単純に同じ位置にある領域同
士で比較してコストを決めるのではなく，入力である写真
とサンプル集の 1 枚の絵画の中から最も特徴が近い 2 つの
領域のペアを探し出し，その 2 つの領域同士で比較してコ
ストを決める．これにより，局所的にでも似たような被写
体が写っている絵画が選択される可能性が高くなる．ブロ
ックマッチング法によるローカルコストは以下の式で計算
する． 

Fm
s は入力画像の領域 Fn

i と最も特徴ベクトルが近い絵画画
像の領域である。式(1)のように同じ位置の領域同士で比較
するのではなく，入力画像の各領域に対して最も特徴ベク
トルが近い絵画の領域をペアにしてコストを計算する．こ
れにより被写体が移動した様な絵画でもコストが小さくな
るため，構図が近い絵画に選ばれる可能性が高くなる．最
終的に検索に利用するコストは，グローバルコストとロー
カルコストの重み付き和である． 

はローカルコストに対する重みで，値を小さくするほど構
図の制限が厳しくなる．図 5 に式(1)のコストで画像を探索
した結果と式(3)のコストで画像を探索した結果を示す．探
索に使用した絵画のサンプル集には画像投稿サイト Flickr
から”Oilpainting” ，”Landscale”という検索ワードで検索した
最新の画像約 4000 枚を用いた． 

  

(a) 写真 
 

(b) 式(1)を用いた場合 
 

(c) 式(3)を用いた場合 
図 5  2 種類の方法を用いた構図が近い絵画の探索結果 

 
図 5 (b)は式(1)を用いた結果で，確かに同じ位置に同じよう
な色合いや輪郭が存在する絵画が選ばれている．一方図 5 
(c)の絵画は同じ位置に同じような色合いや輪郭が必ず存在
するわけではないが，同じような被写体が写り込んでいて，
図 5 (b)の絵画よりも図 5 (a)の写真に構図が近い印象がある． 

http://fkdk.net/


4 絵画のスタイルの転写 
提案手法では，構図が近い絵画から色遣いと筆遣いを転

写することによって絵画調画像を生成している． 
 
 

4.1 色遣いの転写 
画像間の色転写を行う技術はいくつも開発されているが，

本研究は高速に処理できるという観点から森本らのカラー
化技術を利用した[6]．森本らの手法ではグレースケール画
像のカラー化が目的であったため，画素の類似度の比較に，
輝度と周辺の輝度の標準偏差に加えて位置情報を用いた．
本研究ではカラー画像同士の比較を行うため，輝度の代わ
りに L*a*b*色空間における距離を使用した．写真中の画素 p
と絵画中の画素 q 間の距離コスト Costp，qを以下のように定
義した． 

ここで，E*ab は L*a*b*色空間における色差であり，は近
傍の輝度の標準偏差，C は 0.0~1.0 に正規化された画素の位
置である．は色のコストと位置のコストの重みである．画
素 p に対しこのコストが最も小さくなる画素 q を探索し，
その画素の色を転写する． 
図 6 は写真に対し，絵画から色遣いを転写した様子である． 
図 6 (a)の写真に対して式(3)を用いて探索してきた構図が近
い絵画が図 6 (b)である．図 6 (c)は図 6 (b)の構図が近い絵画
から図 6 (a)の写真に色遣いを転写した画像である．左側の
画像では図 6 (b)の木，草，川，空の色が図 6 (a)の対応する
被写体に転写されている．右側の画像では図 6 (b)のすすき，
木．空の色が図 6 (a)の対応する被写体に転写されている． 
 

  

(a) 写真 
  

(b) 構図が近い絵画 
  

(c) 色遣いを転写した結果 
図 6 色遣いの転写の様子 

 
 
 

4.2 筆遣いの転写 
筆遣いの転写には Image Analogies[5]を用いる． Image 

Analogies は A と A’の教師画像間に見られるテクスチャ特
徴の対応関係を B に転写し入力画像に対し同じような対応
関係を持った B’を作成することができる．つまり絵画が描
いているシーンの写真があれば，その写真と絵画を教師画
像のペアとして Image Analogies を適用し，絵画のストロー
クテクスチャを入力写真に転写することができる．しかし，
サンプルとなる絵画は過去に描かれたものであり，対象の
シーンの写真は通常存在しない．本研究では絵画にバイラ
テラルフィルタをかけることで，写真の代替画像を作成す
る．絵画ではストロークを用いて色やトーンを表現するた
め，写真において色や輝度が滑らかに変化する領域もスト
ロークテクスチャの高周波成分を含む．バイラテラルフィ
ルタはこのような領域内の高周波成分を無くすことができ
る． 

 
 

5. 実験結果 
 この章では提案手法による生成結果を示す．いずれの絵
画のサンプル集も画像投稿サイト Frickr からそれぞれの画
家名のタグで検索をして集めた．図 8 は図 8 (a)の写真と
「モネ」を入力とし，絵画調画像生成を行った結果である．
サンプル集にはモネの作品 295 枚が含まれている．図 8 (a)
の入力画像に対して，式(3)のコストによって探索した構図
が近い絵画が図 8 (b)である．図 8 (c)は図 8 (b)から図 8 (a)へ
色遣いを転写した画像である．図 8 (b)の木，草，空から図
8 (a)の対応する被写体に色遣いが転写されている．図 8 (d)
は図 8 (b)から図 8 (c)へ筆遣いを転写した結果である．色遣
いと同じように対応している被写体へ筆遣いが転写されて
いる． 
 

     

(a) 写真         (b) 構図が近い絵画 
   

(c) 色遣い転写後        (d) 筆遣い転写後 
図 8 モネを画家に指定した場合 

 
図 9 は図 9 (a)の写真と「ゴッホ」を入力とし，絵画調画像
生成を行った結果である．サンプル集にはゴッホの作品
300 枚が含まれている．図 9 (a)の入力画像に対して，式(3)
のコストによって探索した構図が近い絵画が図 9 (b)である．
図 9 (c)は図 9 (b)から図 9 (a)へ色遣いを転写した画像である．
図 9 (b)の木，草，道路から図 9 (a)の対応する被写体に色遣
いが転写されている．図 9 (d)は図 9 (b)から図 9 (c)へ筆遣い
を転写した結果である．色遣いと同じように対応している
被写体へ筆遣いが転写されている． 
 



     

(a) 写真         (b) 構図が近い絵画 
 

(c) 色遣い転写後       (d) 筆遣い転写後 
図 9 ゴッホを画家に指定した場合 

 

6. おわりに 
絵画調画像生成に関する研究が数多く報告されている．

その多くは特定の画材や技法のシミュレーションまたは模
倣に焦点を当てていた．一方，画材や技法が同じであって
も，作者によって絵画のスタイルは様々であり，芸術作品
の価値はアーティストの個性にあるとも言える．本研究で
は画材や技法を限定せず，指定した画家のスタイルを反映
した絵画調画像の生成法を提案・実装した． 
現在では特徴の 1 つとして筆遣いを取り上げ，また筆遣

いを転写する方法として Image Analogies を用いている． 
Image Analogies は画像の構造を一切考慮せず，テクスチャ
としての局所的な連続性のみを考慮して画素の転写を行う
ため，人物など形状や構造の正確な表現が要求される画像
への適用は困難である．画像の構造を考慮した新しい転写
方法の開発が今後の課題の一つとなる． 
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