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画像変換による背景イラストの昼画像から夜画像の生成
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あらまし ゲーム制作において素材として背景イラストが用いられることがある．背景イラストを使用する場合，ゲー
ム内での時間経過により，昼画像だけでなく同じ背景の夜画像が必要となる．夜画像の差分を作成する場合，イラス
トを始めから描画するのに比べると楽ではあるが，作成にコストがかかる．このため，画像投稿サイト等でゲーム制
作に使用可能な背景イラストは多数存在しているが，夜画像の差分まで用意されているものはほとんどない．そこで
本研究では，画像変換に基づいた昼画像から夜画像への変換手法を提案する．先行研究による変換では，オブジェク
トの形状を保持することが難しく，一部に靄のかかった画像が生成されてしまう問題がある．この問題を解決するた
めに本研究では，昼画像とセグメンテーション画像の 2つを入力として，夜画像の生成を行う．評価実験により提案
手法の有効性を示し，今後の課題について検討する．
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1 は じ め に
近年，家庭用ゲーム機を必要としない，スーマートフォンや

PC向けのダウンロードゲームの需要が高まり，企業だけでな
く個人でのゲーム制作が増えている．また，プログラミングす
ることなくゲームを作成可能なツールなどもあり，ゲーム開発
に取り組むハードルは下がっている．しかし，開発の際に問題
となるのがゲームに利用する素材であり，背景イラストがその
例に挙げられる．
背景イラストを使用する場合，ゲーム内での時間が経過する
ことにより，昼画像だけでなく同じ背景の夜画像が必要となる．
昼画像に対して夜差分の画像を作成する場合，イラストを始め
から描画するのに比べると楽ではあるが，作成にコストがかか
る．特に市街地のイラストは作画コストが自然背景に比べると
高く，ただ暗くするだけでなく建物の色調変換や，街灯や窓な
どの光源を光らせる作業を行うことがある．このため，画像投
稿サイト等でゲーム制作に使用可能な背景イラストは多数存在
しているが，夜画像の差分まで用意されているものはほとんど
ない．
本研究では，昼画像から夜差分を生成し，作画コストを削減
することを目的とする．画像変換に基づいた昼画像から夜画像
への変換手法を提案する．まず，昼画像を建物，窓など，それ
ぞれのラベルに分類したセマンティックセグメンテーション画
像を作成する．次に，昼画像を暗くするために暗い青の画像を
乗算で合成する．pix2pix[1]をベースとした 2入力に対応した
モデルを作成し，セグメンテーション画像と乗算画像の 2つを
入力することで，夜画像を自動的に生成することを可能となる．

2 関 連 研 究
2. 1 ペア画像を用いた手法
ペア画像とは学習に用いるデータセットの内，入力データと

教師データなど 2枚の画像間に関係があるものである．ペア画
像の例として，ドイツを中心に 50の都市の道路を専用車から
撮影したCityscapse[8]データセットが挙げられる．Cityscapse
は道路の画像と，画像全体を空，車，建物，人など 30種類の
ラベルにごとに色分けしたセマンティックセグメンテーション
画像のペアとなっている．
ペア画像を用いた画像変換手法の例として，pix2pix[1]が挙

げられる．pix2pixは GAN[5]から派生した画像変換手法であ
る．ペア画像から画像間の関係を学習し，変換したい画像を
入力すると，関係を考慮したうえで別の画像へと変換を行う．
pix2pixはペア画像があれば，その対応関係を学習することが
できることから，航空写真からマップの作成，自動着色，セマ
ンティックセグメンテーションなど，その用途は多岐にわたる．
しかし，少ないデータセットで多くの対応関係を学習すること
は難しく，また，生成される画像が 256 × 256 と低解像度と
なってしまう点が問題である．
そこで，高解像度な画像に対応した pix2pixHD[2]という手

法がある．pix2pixHDでも pix2pixと同様に，ペア画像から画
像間の関係を学習し，入力画像から画像関係を考慮した対とな
る画像を生成する．pix2pixと違う点として，解像度の異なる 2

つの生成器をもつため，高解像度な画像が生成可能となってい
る．そのため，pix2pixHD ではより高解像度な 2048x1024 ま
での，画像変換が行える．



図 1 提案手法の流れ．昼画像と暗青画像から乗算画像，昼画像からセグメンテーション画像を
作成する．乗算画像とセグメンテーション画像の 2 つから夜画像を生成器で生成し，識別
器で本物か偽物か判定する．

2. 2 ペアでない画像を用いた手法
データセットとしてペア画像が用意できない場合も考えられ
る．そのためペアでない画像をデータセットとして学習可能な
手法も提案されている．その代表的な例として CycleGAN[6]

が挙げられる．CycleGANはデータセットから外見的特徴を捉
え，入力した画像を特徴に対応させて変換する手法であり，馬
からシマウマへの変換や，夏の風景から冬の風景への変換など
が行われる．CycleGAN では 2 組の生成器と識別器をもつた
め，一方向の変換だけでなく，逆方向の変換が可能となってい
る．しかし，サイクル変換が可能であるがために，多くのメモ
リを使用し，学習にかかる時間が長いという問題が挙げられる．
そこで，その問題を解決する新たな手法として CUT[3]が提
案されている．CUTは画像内の一部で入力画像に似るように
変換を行い，別の一部では，対照学習を用いて入力画像とは似
ないように変換を行う．これにより，入力画像の輪郭や背景が
大きく改変されることなく，自然なスタイル変換を行える．ま
た，生成器が 1つであるため，モデルが軽量化され，短い時間
で学習が可能である．

3 提 案 手 法
本研究では，昼画像にヒントとなるような画像を加えたうえ
で夜画像への変換を目指す．昼画像に暗く青い画像を乗算し，

セグメンテーション画像と乗算画像を入力として夜画像の生成
を行う．このように，昼画像から夜画像への一度での変換では
なく，段階的な変換手法を提案する．本手法のおおまかな流れ
を図 1に示す．

3. 1 セグメンテーション
pix2pixを用いて主に空，建物，道路，その他で図 2のよう

に分類する．ラベルは Cityscapes データセットと同様に設定
する．Cityscapesでは，光源である窓や，街灯はラベルに分類
されておらず建物の一部となっている．本研究では光源を光ら
せる必要があるため，新しく窓ラベルを追加し，識別色をオレ
ンジ色 (R，G，B：255，117，0)に設定する．

3. 2 乗 算
昼画像から夜画像へ変換するために，画像全体を暗くする必
要があるため，昼画像に図 3のような暗い青色 (R，G，B：93，
97，142)を乗算で合成する．この乗算に用いる画像の色を変更
することにより，生成される夜画像の明るさを変更することが
可能になる．

3. 3 2入力アーキテクチャ
pix2pix をベースラインとした，2つの入力画像から 1つの

生成画像を出力するようモデルの設計を行う．乗算画像を変換
元の基本の画像として扱いセグメンテーション画像と乗算画像



図 2 セグメンテーション画像 図 3 暗い青色の画像

図 4 昼 画 像 図 5 夜 画 像

の 2つの入力から生成器で出力画像を生成する．
生成器では，U-Net[7]のような Encoder-Decoder構造を取
る．Encoder部分で畳み込みを行い，徐々にボトルネック層ま
でダウンサンプリングしていく．Decoder 部分で前層のデー
タと，それに対応した同サイズの Encoder のデータをもとに
アップサンプリングを行う．このように，Decoderで同サイズ
の Encoderの出力を用いる手法をスキップ接続と呼ぶ．
識別器には生成器で生成された画像か，正解画像のどちら
かが入力される．ここで画像は N× Nサイズのパッチごとに
分割し，入力される．識別器では分割されたパッチ単位で本物
か偽物かの分類を行い，すべての判定を平均化したものが出
力となる．このようにパッチごとに分割し，判定を行うものを
PatchGANと呼ぶ．
GANの損失関数には pix2pixと同様に絶対値の足し算とな
る L1損失を用いる．また，目的関数は生成器を G，識別器を
D，L1損失を LL1 とすると，

G∗ = argmin
G

max
D

LcGAN (G,D) + λLL1(G) (1)

のように表される．ここで λ は L1 損失の重みを示すパラ
メータとなる．生成器は識別器に本物と間違えさせるような画
像生成をし，識別器は正確に本物偽物の判定を行えるよう，互
いに敵対的に学習を行う．

4 実 験
4. 1 データセット
33 枚の背景イラストの画像と，46 枚の Cityscapes データ
セットの計 79枚の昼画像を使用する．また，それに対応させ
た乗算画像，セグメンテーション画像と夜画像を用意し，これ
ら 79枚，3セットを学習データセットとする．夜画像では建物

の部分は赤紫色に色調補正され，窓の部分で光源処理が行われ
ている．学習データセットのもととなる昼画像と夜画像をそれ
ぞれ，図 4と図 5に示す．
テストデータとして 5枚の背景イラストの昼画像を使用する．

背景イラストは，みんちりえ [9]の画像を 512× 512のサイズ
で切り取り作成する．
提案手法について，入力画像として乗算画像とセグメンテー

ション画像を用意する必要がある．そこで，テスト時に使用す
るセグメンテーション画像について，昼画像の建物部分を灰色
(R，G，B：70，70，70) で塗り，光源となる窓部分をオレン
ジ色 (R，G，B：255，117，0)で塗った画像を作成する．

4. 2 比 較 手 法
比較手法として，pix2pix，pix2pixHD，CUT，DCLGAN[4]

を用いる．各比較手法に乗算画像と夜画像から画像間の関係を
学習させ，乗算画像を入力して出力画像を生成する．それぞれ
200エポックで学習を行う．

4. 3 評 価 方 法
評価方法としてピクセルでの評価と Frechet Inception Dis-

tance(FID)[10]での評価を行う．ピクセルでの評価では，各モ
デルで出力された画像と正解画像との RGB値の平均二乗誤差
の総和を 3で割り，ピクセル数で割った値で評価する．これに
より，画像全域での正解画像との類似度を測り，スコアが低い
ほど評価が高い．
FIDは生成画像と正解画像の特徴距離を測定する手法であり

2つの画像の分布間の距離を計算する．スコアが低いほど評価
が高い．
本研究と既存手法に対し，正解の夜画像がある昼画像を入力

し，出力された画像を各評価指標に沿って計算し比較する．評
価計算時には，画像を 256× 256で入力する．

表 1 各手法のピクセルスコア
手法 ピクセルスコア

提案手法 339.142

pix2pix 1417.827

pix2pixHD 1297.307

CUT 2341.193

DCLGAN 2445.769

表 2 各手法の FID スコア
手法 FID スコア

提案手法 72.121

pix2pix 158.517

pix2pixHD 138.688

CUT 180.932

DCLGAN 190.76

4. 4 実 験 結 果
提案手法と比較手法におけるピクセルスコアを表 1に，FID

スコアの計算結果を表 2 に示す．ピクセルスコアと FID スコ
アともに提案手法が最も低く，次いで pix2pixHD，pix2pix，
CUT，DCLGAN となっている．ピクセルスコアでペア画像
を用いた手法である pix2pixとペアでない画像を用いた手法の
CUTとの間で大きく差がある．

4. 5 考 察
提案手法と比較手法における出力結果の画像が図 6 である．



図 6 提案手法と比較手法における出力結果．input が入力画像であり，提案手法のみセグメン
テーション画像も入力する．一番上の画像を 1 枚目とし，下に 2，3，4，5 とする．

比較手法では建物の色調変換が部分的であり，光源処理につい
ては本来窓でない部分を光らせるような処理が見られる．3枚
目の画像については窓の位置を比較的予測できているが，5枚
目の画像ではどの手法も窓の位置を予測できていない．
提案手法ではセグメンテーション画像の建物部分で色調変換
が行われ，窓部分で光源処理が行われている．このことから，
画像変換を行う際にセグメンテーション画像がどの部分で変換
を行うべきかのヒントとして有効であると考えられる．また，
セグメンテーション画像を用いることにより 79枚という少な
いデータセットでも学習が可能である．
定量的評価ではピクセルスコア，FIDスコアともに最も低い
数値となっているため，提案手法の有効性が示されているとい
える．次いで pix2pixHD，pix2pixとなっているため，少ない
データセットで画像変換する場合はぺア画像を用いる手法が有
効と考えられる．ペア画像を用いない手法で数値が高かった理
由として本来窓のない場所に広い範囲で光源処理を行っている
ことが挙げられる．

5 結 論
本研究では，昼画像から夜画像に変換する際に，セグメン
テーション画像をヒントとして用いることの有効性を示した．
また，セグメンテーション画像により，少ないデータセットで
も精度の高い画像が生成可能である．しかし，昼画像からセグ
メンテーション画像の生成をすることができておらず，昼画像

から夜画像への完全な自動変換には至らなかった．現時点でも，
本来の目的である作画コストの削減は図れるが，さらなる効率
化や，生成される画像が低画質である点など課題解決が求めら
れる．
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