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Abstract: This paper reports the result of preliminary experiments of a method for generating comic images 

expressing emotions using StackGAN. The proposed method trains StackGAN using the dataset of comics 

of positive or negative facial images, which are associated with text describing emotions. Generated images 

are evaluated by applying facial expression recognition. Experiments are conducted changing the types of 

facial expressions in the training images to investigate the impact of diversity in the training data in terms 

of emotions on the quality of the generated images. 

1 はじめに 

本稿では，感情を表現するコミック画像を，

StackGAN を用いて生成する手法について予備的検

討を行った結果について報告する．企業において，

サービスの向上は重要な課題であり，そのヒントと

なるのはユーザからのフィードバックとなる．レビ

ューやソーシャルメディアに投稿されたコメントは，

企業のサービスに関するユーザの意見が含まれてい

るため，これを活用することでアンケートやインタ

ビューを実施せずにユーザからのフィードバックが

得られることが期待できる．

レビューなどのコメントの特徴は，対象サービス

などに対する記述とともに，投稿者の感情が表現さ

れていることである．サービスに満足しているコメ

ントはポジティブな感情を示していることが想定さ

れる一方，商品に不満のある場合や，他者を攻撃す

るような悪意あるコメントの場合はネガティブな感

情を示していると考える．従って，レビューコメン

トを分析する際には，このような感情の観点から分

析する必要もあると考える．しかし，コメントを読

んで感情の種類やその程度を読み取ることは分析者

にとってコストのかかる作業である．また，sentiment

analysis [1]などを適用して数値化しても，数値やグラ

フから感情を認識することは分析者にとって直感的

ではないと考える．

本稿では，レビューコメントに含まれる感情を，

表情を表す顔画像として可視化する手法を提案する．

特に絵で物語を語るコミックは，登場人物の表情で

様々な感情を読者に伝え，感情移入させることが可

能であることから，コミック画像として生成するこ

とを試みる．提案手法の利用方法として，Charnoff 

face[2]の様に，多数のレビューコメントから生成し

たコミック画像を並べて提示することで，その概要

把握を支援することが考えられる．また，レビュー

投稿前にそれが表す感情をコミック画像として提示

することで，その投稿が他者に与える印象を確認さ

せる用途も期待できる． 

前述の目的達成に必要な要素技術として，本稿で

は感情を表すコミック画像の生成手法について検討

する．テキストから画像を生成する AIは近年急速に

研究が進んでいる分野であり，代表的な生成手法の

一つに GAN（Generative adversarial networks，敵対的

生成ネットワーク）[3]がある．GANは画像を生成す

る生成器（generator）と生成画像の真偽を判断する識

別器（discriminator）から構成され，識別器の判断結

果をフィードバックして，両者が反復的に学習を行

い精度を向上させることで，生成器が高品質の画像

を生成可能となる．GAN には様々なバリエーション

が存在するが，本稿では感情を表すテキストから画

像を生成することを目的とするため，StackGAN[4]を

利用する．StackGAN は text-to-image タイプの GAN

の中で代表的なものであり，多くの拡張手法が提案

されている．画像を生成するタスクを，テキストを
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用いて画像を生成するステージ１と，ステージ１の

生成結果を用いて最終画像を生成するステージ２の

２段階に分けて生成することで高解像の画像生成を

実現しており，細かい線から構成されるコミック画

像の生成にも有効であることが期待できる．しかし，

StackGAN は鳥や花などに関する写真の生成に適用

され，その有効性が示されているが，コミック工学

においてコミック画像の生成に適用した研究は報告

されていない． 

提案手法では，ポジティブ、ネガティブな表情の

コミック画像に，感情や表情を説明するテキストを

付与して学習に用いる．生成した画像の評価におい

て，客観性および再現性を重視するため，感情認識

を適用する．学習に用いる画像が表す感情の種類を

変更して行った実験結果を比較し，感情に関する学

習データの多様性や画像の枚数が生成画像に与える

影響を考察する． 

 

２ 関連研究 

2.1 Stack GAN 

テキストから画像を生成する研究のうち，Stack 

GANは代表的な手法であり，拡張手法も提案されて

いる[5][6]．StackGAN はステージ１, ２の二段階か

ら構成される．ステージ１では，テキストをベクト

ル化し，画像を生成する．ステージ２ではこの画像

を更に入力に用いて，より高解像度の画像を生成し

て最終的な出力とする．ステージ１は主にテキスト

の内容を正確に読み取ることを重視して，画像とし

ての質に関してはステージ２で調整する． 

StackGANの拡張手法として，StackGANv2[5]は三

段階以上のステージにより構成されている．生成に

用いる色の一貫性を保つため，正則化項を提案して

おり，この二点の改良によって，より高解像度の画

像の生成が可能となっている．AttnGAN[6]は文単位

の入力テキストを一つのベクトルに変換するのでは

なく，複数の単語に区切り，単語ごとにベクトル化

する．これにより，画像は要素ごとに，関連性の高

い単語から変換されたベクトルを用いて生成される． 

 

2.2 Russell の感情円環モデル 

Russellの感情円環モデルは，ヒューマン・ロボッ

ト・インタラクションや感情分析などの工学的研究

において良く用いられており，快―不快と覚醒―非

覚醒の二軸により構成される平面上に，感情を円環

                                                           
1 http://www.manga109.org/ja/index.html 

状に配置したものである．ポジティブな感情には元

気，幸せや満足などがあり，快側に配置される．ネ

ガティブな感情は不快側に配置され，緊張や心配，

悲しみなどが存在する．平面上に 16種類の感情が配

置されている．また，これら 16感情の外周には，典

型的感情エピソードである，驚き，幸せ，怒り，恐

怖，嫌気と悲嘆が配置されている． 

 

2.3 GAN によるコミック風肖像画生成 

顔写真を入力として，コミック風の肖像画を生成

する手法が提案されている [7]．この研究では，

Pix2Pix[8]と CycleGAN[9]を用いている．入力された

顔画像の特徴を残してコミック風の画像に変換する

ために，複数のタスクに分けて学習を行っている．

第一段階では CycleGAN を利用して，コミック画像

を用いて顔写真風の画像を生成している．第二段階

では Pix2Pix を利用して，生成された画像を元のコ

ミック画像に戻す．最終的に，学習した Pix2Pixを利

用して，顔写真を入力に用いてコミック画像を生成

する．また，作者の異なるコミック画像をデータセ

ットとして用いることで，コミックの画風が学習に

与える影響についても考察している． 

 

３ 提案手法 

3.1 コミック画像データセットの構築 

本稿では Manga1091から，研究用途に提供されて

いるコミックデータセットを利用する．このデータ

セットには，109 タイトルのコミックが含まれてお

り，それぞれ単行本の第一巻が収録されている．ま

た，本研究では使用しないが，登場人物のセリフを，

吹き出しの位置と発言者の情報とともに記録したデ

ータも含まれている． 

 

3.2 StackGAN による学習 

顔写真とは違い，一枚のコミック画像に含まれて

いる特徴量は少ない．色情報がグレースケールに限

定されていること，奥行きに関する情報の欠落によ

り，コミック画像の生成はアニメ風画像の生成より

も困難と考える．また，StackGANをコミック画像の

生成に用いた前例も著者らが調査した限り存在しな

い．そこで本稿では予備的検討として，段階的に画

像データセットを増やすことで，StackGANにより生

成されるコミック画像がどのように変化するかを検
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証する． 

Russell の感情円環モデルの快側の感情から serene

（晴朗），contented（満足），happy（幸せ），不快側か

ら stressed（重圧），および典型的感情エピソードか

ら disgust（嫌気），anger（怒り）を選択し，それらに

関する顔画像をコミックデータセットから選び出し

て学習に用いる．学習は表1に示すデータセットを用

いて３回行う．表における数値はその感情に対応し

た画像の枚数である． 

 

表 1：学習に用いるデータセットの枚数 

データ 晴朗 満足 幸せ 重圧 嫌気 怒り 

1 2   2   

2 20   20   

3 2 2  2 2  

4 20 20  20 20  

5 2 2 2 2 2 2 

6 20 20 20 20 20 20 

 

入力テキストは，感情の極性，感情の種類，表情

に関する単語により構成される．感情の極性を表す

単語は，Positive（快），Negative（不快）のどちらか

である．感情の種類を表す単語は上述の通り，

Positiveの場合は serene，contented，happy，Negative

の場合は stressed，disgust，angerのいずれかとする．

表情を表す単語は，Positive の場合は laugh（笑い）

と smile（微笑み）から，Negativeの場合は bellow（怒

鳴る）と grumpy（険しい表情）から一単語選ぶ．感

情ごとに，2種類の表情の画像を同数用意する．３回

の実験において，学習率（learning rate）は両ステー

ジで 0.0002，世代数はステージ 1 で 10000，ステー

ジ 2 で 5000とした． 

 

3.3 生成画像の評価 

 生成した画像に対して，生成したい感情の極性を

表す表情が生成されているかを評価する．生成した

画像を人手で評価する方法も考えられるが，本稿で

は再現性，客観性を考慮して感情認識を適用して評

価する．感情認識には Py-Feat2を利用する．Py-Feat

が認識する感情のカテゴリは Russell 感情円環モデ

ルとは異なり，快の感情は happiness，不快の感情は

anger，disgust，fear，sadness，それ以外の感情は neutral

と，surprise である．Py-Feat は各感情に該当する度

合いを数値として出力するため，認識結果で，度合

いが一番高い感情が属する極性を認識結果とする． 

 

                                                           
2 https://py-feat.org/pages/intro.html 

４ 実験結果 

4.1 データセット 

画像に関しては，Manga109 のデータセットから，

キャラクターの顔画像部分を 256x256 のサイズで切

り出したものを利用する．コミック画像の特性上す

べて正面の顔画像にするのは難しく，セリフ（吹き

出し）に関しても学習に影響を及ぼす可能性がある

ため，データセットの拡張も兼ねて左右反転のコピ

ーをする．すなわち，学習には表1に示した枚数の２

倍の画像を用いる． 

学習に用いる画像は必ずしもセリフを伴うもので

はなく，また感情的な単語を含んでいるとも限らな

い．そこで，画像に対応するテキスト（３種類の単

語）については，著者の一人が画像から判断して付

与する． 

 

4.2 実験結果 

4.2.1 実験１ 

実験１では，表 1 に示したデータセット１を用い

て学習する．ステージ１の学習では，世代数 8500か

ら生成画像がはっきりし，9000辺りで崩壊する傾向

が見られた．その後のステージ２では顔画像が生成

されなかったため，学習に失敗したと考える． 

 

4.2.2 実験２ 

実験２では，表 1 に示したデータセット２を用い

て学習する．ステージ１では，世代数 500 から生成

画像がはっきりし，世代数 7400 と 8800 からそれぞ

れ約 200 世代崩壊する以外，安定して顔画像が生成

された．ステージ２では，世代数 1000，2000で顔の

輪郭が生成されたが，生成する画像にすべてグレー

のノイズが発生するため，感情認識ができなかった． 

 

4.2.3 実験３ 

実験３では，表 1 に示したデータセット３を用い

て学習する．ステージ１では，世代数 750 から生成

画像がはっきりし，世代数 3000 から 3700 の間は崩

壊していた．ステージ２では，世代数 250 から生成

画像がはっきりした．しかし，世代数 1100から 3200

の間は崩壊し，その後 3600までの 400世代ではノイ

ズがかかった顔画像が出力された．以降は再びグレ

ーのノイズ画像しか出力されなかった．各感情と表

情の組み合わせ 8通りについて，学習世代数 1000の

生成画像に対する極性判定結果の混同行列を表 2 に
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示す．行が認識結果に対応する． 

 

表 2：実験３の分析結果 

感情 晴朗 満足 重圧 嫌気 

快     

不快 1  1  

失敗 1 2 1 2 

 

表 2 より，感情が認識できた画像は 8 枚中 2 枚の

みであった．認識できた晴朗の画像は，怒り（anger）

のスコアが一番高く，快に関する感情は喜び

（happiness）のスコアがわずかに出力された． 

 

4.2.3 実験４ 

実験４では，表 1 に示したデータセット４を用い

て学習する．ステージ１では，世代数 1100 から生成

画像がはっきりし，その後生成画像の崩壊は見られ

なかった．ステージ２では，世代数 2400 から，顔の

輪郭部分とコマ枠部分にノイズが発生した．はっき

りした顔画像は生成されなかったが，ノイズの分布

は実験１，２と違い，画像すべてにかかるのではな

く，外回りに集中していた． 

 

4.2.3 実験５ 

実験５では，表 1 に示したデータセット５を用い

て学習する．ステージ１では，世代数 1000 から生成

画像がはっきりし，5400から 5800と 7000 から 7800

の間で崩壊した．ステージ２では，世代数 300 から

生成画像がはっきりした．2100 から 2800 は生成画

像にノイズがかかり，以降はノイズが強くなる傾向

が観測された．学習世代数 2000の生成画像に対する

極性判定結果の混同行列を表 3に示す． 

 

表 3：実験５の分析結果 

感情 晴朗 満足 幸せ 重圧 嫌気 怒り 

快       

不快   1    

驚き      1 

中立 2      

失敗  2 1 2 2 1 

 

表 3 より，実験５では認識できた４枚のうち３枚

が快の感情を表す画像であった．図 1，2に例を示す．

Py-Featではノイズの有無にかかわらず，輪郭線が細

い画像や，デフォルメされたキャラクターに対して

正しく認識できない傾向が見られた． 

 

 

図 1：認識に成功した画像例（実験５）： 

Positive, happy, smile． 

 

 

図 2：異なる感情として認識された画像例 

（実験５）：Negative, anger, bellow． 

 

実験３と５において，同じセリフから生成された

同一キャラクターの画像を図 3，4 に示す．表 2，3

に示した通り，実験３では不快の感情が，実験５で

は快の感情が生成しやすい傾向が見られたが，今後

生成枚数を増やして確認する必要があると考える． 

 

 

図 3：生成画像例（実験３）： 

Negative, stressed, grumpy. 

 

 

図 4：生成画像例（実験５）： 

Negative, stressed, grumpy. 
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実験３と５で生成された，感情を認識できた画像

のうち，同じキャラクターの画像が一種類存在した

（図 5，6）．これより，画像として同様の表情に見

えるが，感情認識の結果は大きく異なっており，感

情認識の頑健性は低いといえる． 

 

 

図 5：生成画像例（実験３）： 

Positive, serene, laugh. 

 

 

図 6：生成画像例（実験５）： 

Positive, serene, laugh. 

 

4.2.3 実験６ 

実験６では，表 1 に示したデータセット６を用い

て学習する．ステージ１では，世代数 200 から生成

画像がはっきりし，4700 から 5200，5700 から 8300

の間と，9400以降で崩壊した．ステージ２では，世

代数 3000から，実験４と同様のノイズ画像が生成さ

れ，表情認識が適用できなかった． 

 

4.2.4. 学習データの多様性による影響の考察 

感情の種類や，学習に用いる画像の枚数と認識結

果の関係について考察する．感情の種類と生成画像

の関係については，2種類，4種類と 6種類の感情に

対して，それぞれ 2 回の実験を行った結果，2 種類

の感情を用いた学習では，2 回の実験どちらも画像

が上手く生成されなかった．これより，感情の種類

はある程度用意する必要があると考える． 

学習に用いる画像の枚数と認識結果の関係につい

ては，感情認識ができた実験 3, 5は各感情 2枚ずつ

学習に用いた場合であり，20枚ずつ用いた場合は一

度も感情認識が成功しなかった．この結果より，画

像を増やしても生成画像の質は向上しない可能性が

示されたが，今後さらに枚数を増やしての検証が必

要と考える．また，学習過程は単調ではなく，一度

表情が読み取れる画像が生成されるようになった後，

世代を重ねると崩壊する場合が観測された．この現

象についても，今後さらに検証が必要と考える． 

Py-Featの認識結果については，快の感情に分類さ

れた画像はなく，不快の感情が 3枚，中立（neutral）

が 2 枚，驚きが 1 枚という結果になった．図 5 と図

6 では顔の領域として検出された位置がずれている．

これは，図 5で眉毛の部分が上手く生成できてなく，

目の部分が眉毛に誤認されたためと考える．また，

図 1，2，3，4を見る限り，多少のノイズがあっても

表情が認識できる場合があるため，キャラクターの

画風，輪郭線，描かれている角度の影響が認識精度

に与える影響が大きいと考える 

 

５ まとめ 

 本稿では，感情を表現するコミック画像を，

StackGAN を用いて生成する手法について予備的検

討を行った．実験を行った結果，4種類以上の感情に

対してそれぞれ 2 枚の画像を与えた場合に感情認識

が可能であったことを示した．また，学習過程は単

調ではなく，後半に生成画像が崩壊する現象が多く

みられたことから，安定した画像生成にはまだ至っ

ていないと考える．Py-Feat による感情認識結果は，

快の感情を認識できない傾向にあるが，顔として検

出された領域を見る限り，キャラクターの顔輪郭と

顔パーツの位置はある程度正確に把握可能であるこ

とを確認した． 

 本稿で示した実験結果より，ステージ２での学習

が失敗しやすい傾向がみられたため，安定した画像

生成のために今後は，学習率の調整，及びモデル構

造の変更を検討する予定である．また，テキスト入

力の多様性向上や，ディフュージョンモデルを用い

た同様の実験に取り組む必要があると考える． 
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