
画家の作風を考慮することができる

絵画風画像自動生成システムPAINT-IT
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概要：　本論文では，画家の作風を考慮することができる絵画風画像自動生成システム PAINT-IT(Painter-

oriented Automatic and INTeractive Image Transformation) を提案する．入力画像は木構造状画像処理

フィルタによってユーザが指定した画家風の画像へと変換される．木構造状画像処理フィルタは進化計算

法で最適化される．世代交代において，各個体はあらかじめ SVM(Support Vector Machine)を用いて作

られた画風を判定する分類器の出力を考慮した適応度関数によって評価される．PAINT-ITを用いて 3人

の画家の作風を考慮した絵画風画像を自動生成する実験を行った結果，出力画像にはそれぞれ異なる画家

の作風が反映され，提案手法の有効性を確認することができた．
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Abstract: In this paper, an automatic painting system PAINT-IT (Painter-oriented Automatic and INTer-
active Image Transformation) is proposed. Input images are changed by a tree-structural image filter into
the painting images having artistic flavor of the painter selected by a system user. This filter is optimized by
using Evolutionary Computation. In generation iterations, each individual is evaluated by the fitness func-
tion that considers the output of the pre-constructed SVM(Support Vector Machine) that analyzes artistic
characteristics of images. The effectiveness of PAINT-IT was proved by the experiments generating three
kinds of painting images corresponding to three different famous painters.

Keywords: image processing, Evolutionaly Computation, Non-Photorealistic Rendering, image recognition,
Support Vector Machines

1. はじめに

筆者らの研究グループでは，以前から画像処理・認識プ

ロセスの最適化に進化計算法を用いる数理モデルとして進

化的画像処理 [1]を提唱し，産業用画像処理・医用画像処

理などの分野での有効性を示してきた．従来までの進化的

画像処理の主な目的は，原画像中の疵などの特定領域の抽

出処理 [2], [3], [4]や超解像処理 [5],画像分類処理 [6], [7]な
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どであった．一方，画像変換プロセスの自動構築のニーズ

はエンターテインメントコンピューティングの分野にも存

在している．近年，スマートフォンなどの普及に伴って画

像処理が人々にとって以前より身近なものになり，写真の

加工や編集を行うニーズが高まってきている．特に，写真

画像を絵画風画像へ変換する技法は，自動作曲などの計算

機を用いた芸術作品の自動生成とも関連があって大いに注

目されている．

写真から絵画風画像を生成する研究は，コンピュータグ

ラフィックスの分野ではノンフォトリアリスティックレン
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ダリング (Non-Photorealistic rendering; NPR)と呼ばれ，

これまでも盛んに研究が行われている．P.Haeberliは絵筆

のタッチを表す小領域であるストロークを次々に仮想キャ

ンバス画像に配置していく Stroke Based Rendering(SBR)

の手法を提案した [8]．ストロークやサイズを変更するこ

とで様々な絵画風画像を生成することができる．また，現

在，多くのフォトレタッチアプリケーションに，比較的単

純な処理で原画像を油絵風や色鉛筆風などの絵画風画像に

変換する機能がある．これらの方式は画材としてあらかじ

め定義された作風を写真に反映させるものであり，画家の

作風を考慮するものではない．

一方，絵画風画像にユーザの好みの作風を反映させる手

法として，テクスチャ合成を利用する方式が提案されてい

る．B.Wangらは入力画像に対してあらかじめ用意した参

照絵画画像をテクスチャとして反映させて絵画風画像を生

成する手法を提案した [9]．この手法では，参照画像の中で

テクスチャとして反映させたい部分をユーザが抜き出し，

原画像に対して自然なテクスチャ合成を自動で行なって出

力画像を得る．また，中山らは同様な処理を白紙の画像が

原画像に“進化”する過程を利用して実現する手法を開発

した [10]．しかし，これらの手法では，原画像の雰囲気に

合った好みの絵画画像を，参照画像としてユーザが毎回用

意しなければならなかった．

そこで本論文では，筆者らの研究グループが進めてきた

進化的画像処理の考え方を用いて，原画像の写真画像を用意

し，好みの画家を指定するだけで，原画像をその画家の作風

を考慮した絵画風画像に自動変換する PAINT-IT(Painter-

oriented Automatic and INTeractive Image Transforma-

tion)と称する方式を提案する．PAINT-ITは生成途中の出

力画像を評価する画像評価部と，原画像を変換する画像変換

部から構成されている．本論文では，第 2章で PAINT-IT

の処理の概要を示し，第 3 章で各処理の詳細について述

べる．また，第 4章で提案手法の有効性を確認するために

行った 3人の画家を指定した際の画家風画像への変換実験

について述べ，第 5章で研究成果のまとめと今後の課題を

示す．

2. PAINT-ITにおける画像変換と画像評価

本章では，提案する PAINT-ITを構成する画像変換部

と，変換後の画質を定量的に評価する画像評価部の概要に

ついてそれぞれ述べる．

2.1 PAINT-ITの画像変換部について

始めに PAINT-IT の画像変換部について述べる．

PAINT-ITでは，あらかじめ用意した画像処理フィルタ（1

入力 1出力または 2入力 1出力）をノードとする木構造に

よって画像変換を行う．葉ノードに原画像を入力し，ノー

ドを通過する毎に対応する画像処理フィルタを適用するこ

とで画像を変換し，根から最終的な変換画像を出力する．

ここで，木をどのような構造にし，どのノードにどの画像

処理フィルタを用いるかを進化計算法の一種である遺伝的

プログラミング (Genetic Programming; GP)[15]を用いて

最適化する．はじめにランダムに選択した画像処理フィル

タをランダムに組み合わせた木構造を一定数生成して初期

個体群とし，GPに基づいて進化させ，最も望ましい出力画

像を出力する木構造を構築する．この際の１つの個体（木

構造）の適応度関数（評価関数）は外部から与える必要が

ある．これまでの進化的画像処理では，入力画像中の疵や

患部などの特定の領域を抽出するような処理を扱うことが

多く，そのような場合は入力画像に対する好ましい出力画

像を人手で作ることができるため，入力画像と人手で加工

した理想的な出力画像（目標画像）を学習用画像セットと

して与えていた．そして，木による出力画像と目標画像を

画素毎に比較し，階調差が小さいほど優れた出力画像であ

るとみなして個体を評価していた．しかしながら，絵画風

画像の生成では原画像に対する目標画像を作ることができ

ないため，木の評価部分を新たに設計する必要がある．そ

れが次に述べる PAINT-ITの画像評価部である．

2.2 PAINT-ITの画像評価部について

PAINT-ITによる画像変換の目的は，例えば指定された

画家がモネであれば，モネ風の絵画画像を生成することで

あり，進化途中の木によって出力される画像をその観点か

ら定量的に評価する適応度関数が必要である．

中村らは先に画像特徴量を用いて絵画画像の解析を行っ

た [11]．文献 [11]では，画像から各種色成分 (RGB, HSV,

L*a*b)に関する統計量，エッジ画像における階調値の平

均・分散，バイラテラルフィルタによる画像の変化，色成

分の局所分散の平均を特徴量として原画像から抽出してサ

ポートベクタマシン (Support Vector Machine; SVM)[13]

を用いてモネの絵画画像であるか否かを判定している．そ

の際，あらかじめ用意した特徴量の中から，SVMによる未

知画像に対する分類精度が高くなるような特徴量の組み合

わせを遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm; GA)[12]

によって最適化する方法 [14]を用いている．その際の処理

の流れを図 1に示す．

始めに，対象とする画家の画像と対象以外の画家達の画

像を，学習画像，検証画像，未知画像のセットとしてそれ

ぞれ用意する．ここで，学習画像を SVMの作成に用いる．

SVMではどのような特徴量の組を用いても学習画像に対

する認識率は 100%になるため，学習に用いなかった検証

画像に適用したときの認識率によって特徴量の組を評価

している．その後，最適化された特徴量の組と学習画像を

用いて作成した SVMを未知画像に適用し，最適化された

SVMの評価に用いる．実験では，絵画に詳しくない学生

の平均分類精度 (約 80%)より高い約 90%の分類精度を得
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絵画画像から

特徴量を抽出

GAによる特徴量選択

学習画像に基づく

SVMの学習

検証画像による

正答率の評価

終了条件

GAの世代交代

NO

YES

最適化された識別器

学習

図 1 絵画画像の解析の手法の流れ [11]

Fig. 1 Prcess flow of picture analysis method.

ている．以上の研究成果を踏まえて，PAINT-ITにおいて

も，木の出力画像が指定した画家風の画像と言えるか否か

に関する部分では，文献 [11]の手法と同様に，あらかじめ

その画家風画像か否かを判定する SVMを作り，SVMによ

る分類結果を利用する．

PAINT-ITでは，SVMの分類結果だけでなく，出力画像

と原画像との類似度その他の複数の観点から出力画像を評

価することで，原画像から指定した画家風画像（最終出力

画像）に至るまでの評価を行う適応度関数として用いる．

適応度関数の詳細については 3.2で述べる．

3. 提案するPAINT-ITの処理手順

3.1 処理の流れ

提案する PAINT-ITの処理の流れを図 2に示す．まず始

めにユーザは原画像とする写真画像と，好みの画家を選択

する．次に，あらかじめ用意した複数種の 1入力 1出力，

2入力 1出力の画像処理フィルタを木構造状に組み合わせ

た画像変換部を GPで最適化し，絵画風画像を生成する処

理を自動構築する．進化計算の世代交代において，各個体

（木構造）はあらかじめ指定された画家用に作られた SVM

を利用する画像変換部によって評価される．世代交代を繰

り返すことで，ユーザが選択した画家の作風を考慮した絵

画風画像へと変換される．

3.2 PAINT-ITにおける適応度関数

最適化に用いる適応度関数を式 (1)に示す．この適応度

関数を用いることで，原画像からかけ離れた出力画像にな

らないように制限しつつ，画家の作風を反映した絵画風画

像を生成する．

fitness = wnonrealfnonreal + wartistfartist

+wHSVfHSV + whistfhist
(1)

ここで，fnonreal は原画像と変換画像の Cannyエッジが一

致しているほど値が低くなる関数であり，fartist は SVM

の識別面からの距離を誤差関数を用いて（0,1）に写像し

た画家の作風度を表す関数である．また，fHSV は変換画

像と原画像の HSVの値をブロックごとに比較し，しきい

値以上に離れた値の場合に値が低くなる関数であり，fhist

は出力画像と原画像のヒストグラムを比較し，しきい値以

上に離れた値の場合に値が低くなる関数である．wnonreal,

wartist, wHSV, whist はそれぞれの関数を重み付けする値で

あり，wnonreal+wartist+wHSV+whist = 1である．fnonreal，

fartist，fHSV，fhist を式 (2)，(3)，(4)，(7)に示す．

fnonreal =

{
1− 1

1−t (
Nout

Nin+out
− t) Nout

Nin+out
> t

1 otherwise
(2)

ここで，tはしきい値，Nout は原画像，変換画像どちらも

エッジである画素の数，Nin+out は原画像または変換画像

がエッジである画素の数である．

fartist =
1

2

(
1 + erf

(
d√
2σ2

))
(3)

ただし，erf(x) = 2
π

∫ x

0
e−t2dt，σ2は定数であり，dは SVM

の識別面からの距離である．

fHSV = wHf (H) + wSf
(S) + wV f

(V ) (4)

ここで，f (k) は式 (5)に示す k ∈ {H,S, V }についての関
数，wk は要素の重みであり，wH +wS +wV = 1である．

f (k) =
1

wBhB

wB∑
m=1

hB∑
n=1

f (k)
m,n (5)

f (k)
m,n =

 1− |O(k)
m,n−I

(k)
m,n|−tk

Ck−tk
|O(k)

m,n − I
(k)
m,n| > tk

1 otherwise
(6)

ここで，wBは横方向のブロック数，hBは縦方向のブロック

数であり，I
(k)
m,n，O

(k)
m,nは変換画像，原画像それぞれ (m,n)

番目のブロックの k の平均値である．また，CH = 180，

CS = 255，CV = 255である．tk はしきい値である．

fhist =
1

8

8∑
n=1

f ′
n (7)

f ′
n =

{
1
8 |histoutn − histinn | < thist

0 otherwise
(8)

ここで，thist はしきい値であり，histoutn は変換画像の 8

階調ヒストグラムの n階調目の値，histinn は原画像の 8階

調ヒストグラムの n階調目の値である．

3.3 PAINT-ITにおける画像処理フィルタ

従来の進化的画像処理は，工業製品の疵検出などに用い

る濃淡画像の一部分を検出する画像処理に主に用いられて

おり，用いられていた画像処理フィルタとしては，階調補

正，エッジ検出，ノイズ除去，ラべリングに基づく処理な

どの一般的な画像処理フィルタばかりであった．しかしな
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ユーザが選択

入力

原画像

画家
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1
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出力画像

画像処理

フィルタの

木構造

画像変換部 画像評価部

画像特徴量を算出

入力画像とヒストグラム，

HSV，エッジを比較
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距離を計算

入力画像 木構造を評価

画家の作風が

反映された

絵画風画像

出力

画像自動生成システム

を最適化

図 2 本論文で提案する PAINT-IT の処理の流れ

Fig. 2 Flow of PAINT-IT processing.

がら PAINT-ITの処理の目的は絵画風画像の生成であり，

原画像の色調を大きく変化させたり，変形させたりする画

像加工の目的の画像処理フィルタを導入する必要がある．

そこで，従来までの進化的画像処理で利用されているフィ

ルタに加え，絵画風画像生成に効果的であると考えられる

フィルタを追加実装する．本論文で追加したフィルタの内

容と適用例を次に示す.

• 画素入れ替えフィルタ (RP1)

– フィルタの概要

ランダムに画素を入れ替えて，絵画風の効果を得る 1

入力フィルタである．

– 処理内容

画像からランダムに選んだ画素の色を 5× 5画素の

近傍内の 1画素の色と交換する処理を (総画素数)/16

回繰り返す．

• 色相変更フィルタ (＋)(CSP)

– フィルタの概要

画像の色相の値に 10 加えて色相を変更する 1 入力

フィルタである．

– 処理内容

画像の全画素において，HSV色空間の Hの値に 10

加える．

• 色相変更フィルタ (－)(CSM)

– フィルタの概要

画像の色相の値から 10引いて色相を変更する 1入力

フィルタである．

– 処理内容

画像の全画素において，HSV色空間のHの値から 10

引く．

4. 画家風画像生成実験

本章では，PAINT-ITを用いて画家の作風を考慮した絵

表 1 使用した画像の枚数

Table 1 The numbers of the used images.

フリードリヒ セザンヌ

対象 非対象 合計 対象 非対象 合計

学習画像 25 枚 60 枚 85 枚 22 枚 91 枚 113 枚

検証画像 25 枚 60 枚 85 枚 22 枚 91 枚 113 枚

未知画像 25 枚 60 枚 85 枚 22 枚 91 枚 113 枚

画風画像を自動生成する実験を行なう．また，得られた画

像と構築された木構造についての考察を行なう．

4.1 絵画画像を識別する実験

PAINT-ITで画家の作風を反映させるためには，その画

家の絵画画像を識別する SVMを作成する必要がある．モ

ネについては先行研究 [11]で構築した SVMを用いること

とし，新たにフリードリヒ，セザンヌの絵画画像をそれぞ

れ他の画家の絵画画像と識別する実験を行った．セザン

ヌ，フリードリヒのそれぞれに対する画像枚数の詳細を表

1に示す．また，特徴量選択に用いたGAと，SVMに関す

る各種パラメータの詳細を表 2と表 3にそれぞれ示す．ま

た，使用した画像の特徴量を表 4に示す．実験は 5回の試

行を行い，最良の個体を用いた． 実験結果を表 5，表 6に

示す．5試行中で最良の個体で，未知画像に対してフリー

ドリヒでは 91.2%，セザンヌでは 78.8%の識別率を得るこ

とができた． セザンヌと比較してフリードリヒの識別率が

高くなったことから，画家によって識別のしやすさが異な

るということが分かる．ここで作成した SVMを次節 4.2

で用いる．

4.2 画家の作風を考慮した絵画風画像を自動生成する実験

画家の作風を考慮した絵画風画像の自動生成を行なう．

3枚の入力画像のそれぞれに対して，モネ，フリードリヒ，
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(a) 入力画像 A (b) 入力画像 B (c) 入力画像 C

　

(d) モネ風絵画画像 A-1 (e) モネ風絵画画像 B-1 (f) モネ風絵画画像 C-1

(g) フリードリヒ風絵画画像 A-2 (h) フリードリヒ風絵画画像 B-2 (i) フリードリヒ風絵画画像 C-2

(j) セザンヌ風絵画画像 A-3 (k) セザンヌ風絵画画像 B-3 (l) セザンヌ風絵画画像 C-3

図 3 入力画像 A, B, C に対する実験結果

Fig. 3 Experimental results of input image A, B, and C.

セザンヌの作風を反映した画像への変換を行なう．なお，

モネの作風の反映に用いた SVMは，文献 [11]のモネの絵

画を識別する実験において作成されたものである．その際

の実験で用いられた画像枚数を表 7，識別結果を表 8に示

す．その他の実験設定は 4.1と同様である．また，フリー

ドリヒ，セザンヌの作風の反映に用いた SVMは 4.1で得

られたものである．GPの設定を表 9，実験に用いたフィ

ルタの名前と出力される木構造で表示される記号を表 10

にそれぞれ示す．PAINT-ITの適応度関数の各パラメータ

を表 11に示す． 入力画像 A，B，Cそれぞれに対する各

画家の作風を反映させた出力画像を図 3に示す．また，そ

れぞれの画家に対して構築された画像処理フィルタの木構

造を図 4，図 5，図 6に示す． 入力画像 A，B，Cともに

画家ごとに異なる作風が反映されたことを確認することが

できた．また構築された木構造から，画家ごとに使われる

フィルタに特徴が表れたことがわかる．
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表 2 GA の設定

Table 2 Configuration of GA.

個体数 50

交叉率 1.00

突然変異率 0.05

世代交代モデル MGG

MGG 子生成数 5

MGG 選択方法 エリート 1 個体，トーナメント選択 1 個体

トーナメントサイズ 2

交叉方法 一様交叉

適応度の評価方法 GA 評価用画像セットに対する正答率，

SVM マージンの大きさ

終了条件 エリート個体が 10000 世代不変

表 3 SVM の設定

Table 3 Configuration of SVM.

カーネル関数 ガウスカーネル

カーネル関数の定数 δ = 0.6

学習回数 3000

表 4 使用した特徴量 (計 68 種類)

Table 4 The sixty four features used in the experiments.

モード ×色成分 8 種類 (R,G,B,Saturation,

メディアン Brightness,L*,a*,b*)

尖度

歪度

平均 ×色成分, エッジ特徴量 8 種類 (R,G,B,

分散 Saturation,Brightness,L*,a*,b*,

垂直 Sobel, 水平 Sobel, ラプラシアン)

局所分散の平均 (n× n) ×色成分 3 種類

n = 5, 10, 30, 80 (Saturation,Brightness,L*a*b*)

バイラテラル後との相関

Hue モード

表 5 最良の個体における識別結果 (フリードリヒ)

Table 5 The best result of Friedrich images identification.

SVM 出力

対象 非対象 合計 正答率

正解 対象 16 6 22 72.7%

非対象 4 87 91 95.6%

識別率 80.0% 93.5% 113 91.2%

表 6 最良の個体における識別結果 (セザンヌ)

Table 6 The best result of Cezanne images identification.

SVM 出力

対象 非対象 合計 正答率

正解 対象 13 12 25 52.0%

非対象 6 54 60 90.0%

識別率 68.4% 81.8% 85 78.8%

表 7 モネの絵画の識別に使用した画像枚数

Table 7 The number of images used for identifying Monet im-

ages.

対象 非対象 合計

学習画像 69 枚 113 枚 204 枚

検証画像 69 枚 113 枚 204 枚

未知画像 69 枚 113 枚 204 枚

表 8 最良の個体における識別結果 (モネ)

Table 8 The best result of Monet images identification.

SVM 出力

対象 非対象 合計 正答率

正解 対象 58 11 69 84.1%

非対象 11 124 135 91.9%

識別率 84.1% 91.9% 204 89.2%

表 9 GP の設定

Table 9 Configuration of GP.

個体数 50

最大フィルタ数 20

選択方法 トーナメント選択

世代交代モデル MGG

表 10 実験に使用したフィルタ

Table 10 The image filters used in the experiments.

フィルタ名 記号

Gaussian フィルタ Gau

鮮鋭化フィルタ Viv

ヒストグラム線形変換 LTr

ガンマ補正フィルタ Gam

２乗変換フィルタ Squ

鮮やかさを上げるフィルタ Aza

鮮やかさを下げるフィルタ Aka

バイラテラルフィルタ Bil

アンシャープマスク Uns

ポスタリザーション 16step Po3

画素入れ替えフィルタ RP1

色相変更フィルタ (＋) CSP

色相変更フィルタ (－) CSM

論理積 LoP

論理和 LoS

代数積 AlP

代数和 AlS

オーバーレイ OLy

4.3 モネ風絵画画像に対する考察

モネ風絵画画像 A-1，B-1，C-1では，モネの絵画の特徴

である細かい筆遣いや，原色に近い色を並置して混色を行

う筆触分割のような技法が表現された．画像処理フィルタ

の木構造を見ると，入力画像 Cと比べて彩度が低い入力画

像 A，Bに対応する A-1，B-1を生成する木構造において

は，先鋭化フィルタ，アンシャープマスク，鮮やかさを上
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表 11 適応度関数の各パラメータ

Table 11 Each parameter of the fitness function.

fitness の各関数の重み wnonreal : wartist : wHSV : whist

= 1 : 5 : 3 : 1

fnonreal のしきい値 t = 0.12

fartist の定数 σ2 = 0.2

fHSV の各関数の重み wH : wS : wV = 3 : 3 : 4

fHSV のしきい値 tH = 60, tS = 100, tV = 100

fhist のしきい値 thist = ( 全画素数 )/16

A-1で得られた木

B-1で得られた木

C-1で得られた木

図 4 自動構築された木構造 (モネ)

Fig. 4 Automatically generated tree structures for Monet.

A-2で得られた木

B-2で得られた木

C-2で得られた木

図 5 自動構築された木構造 (フリードリヒ)

Fig. 5 Automatically generated tree structures for Friedrich.

A-3で得られた木

B-3で得られた木

C-3で得られた木

図 6 自動構築された木構造 (セザンヌ)

Fig. 6 Automatically generated tree structures for Cezanne.

げるフィルタが多く使われた．A-1，B-1はこれらのフィ

ルタによってエッジ部分の色を強調してから，画素入れ替

えフィルタによって色を辺りに散らすことで，筆触分割を

表現していると考えられる．また，彩度が高い入力画像 C

に対する C-1の生成で構築された木構造では，A-1，B-1と

比べると色を強調するフィルタはあまり使われなかった．

このことから，入力画像に対応して適切なフィルタが選択

されていると考えられる．また，色相変更フィルタ (－)が

多く使われた．これは，モネは全体的に赤成分が強い絵画

が多いということによると考えられる．

4.4 フリードリヒ風絵画画像に対する考察

フリードリヒ風絵画画像 A-2，B-2，C-2では，入力画像

と比較すると落ち着いた色合いの作風が表現された．画像

処理フィルタの木構造は，他の画家のフィルタと比べると

鮮やかさを下げるフィルタが多く使われた．このフィルタ

を繰り返し適用することで明度，彩度を大きく変更するこ

とがフリードリヒの作風の反映に影響していると考えられ

る．元々彩度が低い入力画像 Bに対する B-2の生成で構

築された木構造では，A-2，C-2と比べて鮮やかさを下げ

るフィルタが少ない結果となった．これもモネの木構造と

同じく，入力画像に対して適切にフィルタが選択されたこ

とが表れていると考えられる．

4.5 セザンヌ風絵画画像に対する考察

また，セザンヌ風絵画画像 A-3，B-3，C-3 では，大き

な筆遣いで鮮やかな色使いの作風が表現された．画像処理

フィルタの木構造は，他の画家のフィルタと比べると鮮や

かさを上げるフィルタが多く使われた．これはセザンヌの

絵画に色鮮やかな絵画が多いことが影響したためと考えら

れる．また，彩度が高い入力画像 Cに対する C-3の生成で

得られた木構造では色相変更フィルタ (+)が多く使われ，

入力画像と比べて青い絵画風画像が生成された．セザンヌ

が青い色を多用するという作風を反映することができたと

考えられる．

5. まとめ

本論文では，筆者らの研究グループで行なってきてい

る進化的画像処理の芸術領域への応用として，画家の作

風を考慮することができる絵画風画像自動生成システム

PAINT-ITを提案した．木構造状画像処理フィルタの適応

度関数に画家の作風度を導入することで，画家の作風を反

映した絵画風画像へ変換する画像処理フィルタの木構造の

最適化を行なった．また，複数の原画像に対して異なる画

家の作風を反映させる実験を行い，絵画風画像を自動生成

する画像変換処理を自動構築することができた．

今後の課題としては，絵画画像を識別する精度を向上さ

せることで，画家の作風をより明確に反映することや，よ

り効果的に絵画画像を捉えることができる特徴量について

検討することなどがある．また，本論文ではモネ，フリー

ドリヒ，セザンヌの作風を反映させたが，他の画家を対象

とした実験を行い，作風を反映することができるかどうか
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検討する必要がある．さらに，絵画の厚み方向の凹凸を同

時に生成することについても検討する必要があると考えら

れる．
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