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河野特許事務所 
所長 弁理士 河野英仁 

 
「AI 特許紹介」シリーズは、注目すべき AI 特許のポイントを紹介します。熾烈な競

争となっている第４次産業革命下では AI 技術がキーとなり、この AI 技術・ソリュー

ションを特許として適切に権利化しておくことが重要であることは言うまでもありま

せん。 
 
 AI 技術は Google, Microsoft, Amazon を始めとした IT プラットフォーマ、研究機関

及び大学から毎週のように新たな手法が提案されており、また AI 技術を活用した新た

なソリューションも次々とリリースされています。 
 
 本稿では米国先進 IT 企業を中心に、これらの企業から出願された AI 特許に記載さ

れた AI テクノロジー・ソリューションのポイントをわかりやすく解説致します。 
 
1.概要 
特許出願人 Eberhard Karls Universitaet Tuebingen 
出願日 2018 年 1 月 26 日 
公開日  2018 年 6 月 7 日 
公開番号 US2018/0158224 
発明の名称 画像合成の方法と装置 
 
 224 特許は、オリジナル画像にスタイル画像を組み合わせて変換するニューラルスタ

イル変換技術に関する。 
 
2.特許内容の説明 
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図１Ａは、コンテンツ特徴の抽出方法の概要を示す。コンテンツ画像及びソース画像

の特徴は畳み込みニューラルネットワーク(CNN)により抽出される。16 個の畳み込み

層と 5 個のプーリング層を有する VGG19 ネットワークによって提供される特徴空間

が使用される。 
 
N1 個の異なるフィルタを持つレイヤーには、サイズ M1 の N1 個の特徴マップがあ

り、ここで M1 は、特徴マップの高さと幅の積である。レイヤー1 の応答は、行列 F1
の要素 R に格納できる。ここで、Fij は、レイヤー1 の位置 j での i 番目のフィルタの

アクティベーションである。 

 

図 1B は、異なるフィルタ応答間の相関を計算することによって、ネットワークのすべ

ての層における CNN の応答に関して、スタイル表現がどのように構築されるかを概略

的に示している。ここで、期待値は、入力画像の空間範囲にわたって取られる。この特

徴相関は、この場合、グラム行列 G によって与えられる。ここで、G は、レイヤー1 の

ベクトル化された特徴マップ i と j の間の内積である。 

 
 

複数のレイヤーの特徴相関を追加することにより、ソース画像の静止マルチスケール

表現が取得される。これは、画像のテクスチャ情報をキャプチャするが、グローバルな
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配置はキャプチャしない。 
 
ネットワークのレイヤーから 2 つの特徴空間が形成され、特定のソース画像のコンテ

ンツとスタイルに関する情報が保持される。 
  
まず、ニューラルネットワークの上位層のユニットをアクティブ化すると、詳細なピ

クセル情報をキャプチャせずに、主にソース画像のコンテンツをキャプチャする。次に、

ネットワーク内のいくつかのレイヤーの異なるフィルタ応答間の相関関係により、特定

のソース画像のスタイル情報がキャプチャされる。このスタイルまたはテクスチャ表現

は、ソース画像のグローバル構成を無視するが、色とローカル画像構造の観点から全体

的な外観を保持する。 
 

これにより、互いに分離された画像のコンテンツおよびスタイルを表現することが可

能となる。また、コンテンツとスタイルを個別に操作することもでき、特に、写真の内

容とさまざまな芸術作品の外観を組み合わせた新しい画像を生成できる。 

 
図２は、本発明の実施形態による画像を生成するための方法の概要を示す。 
 

写真などのターゲット画像のコンテンツと、ペイントされた画像などのソース画像の

スタイルを混合した画像を生成するために、適切な開始画像で初期化された画像検索が

実行される。たとえば、初期画像としては、ホワイトノイズに応じて輝度値が分散され

たランダム画像である。 
 

これにより、ネットワークの層内のターゲット画像のコンテンツ表現およびニューラ

ルネットワークのいくつかの層内のソース画像のスタイル表現からのコンテンツおよ

び初期画像のスタイル表現の距離が一緒に最小化される。 



4 
 

 
元の画像とターゲットまたはソース画像のコンテンツとスタイル特性の間のそれぞ

れの距離は、適切な損失関数 Lcontent 及び Lstyleによって表すことができる。 
 
写真が p で、アートワークが a の場合、最小化される全損失関数は以下のとおりとな

る。 

 
 

ここで、αとβはそれぞれ重み係数である。重み係数は、コントローラを介して、連

続的に調整可能である。 
 

スタイルをより強調すると、ターゲット画像、つまり写真の本質的な内容を表示せず

に、アートワークの外観に対応する画像が得られる。コンテンツを重視することで、写

真をより明確に識別できるが、スタイルはソース画像のスタイルに対応している。 
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図３は、抽出特徴に基づいて画像を合成するための方法の概略図を示す。 
 

ホワイトノイズに応じて輝度値が分布しているランダム画像をニューラルネットワ

ークの入力として使用し、L、a、b、c 層の特徴アクティベーション F ^を取得する。 
次に、要約統計量 Ĝが層 a、b、および c について計算される。次のステップでは、損

失関数 L が層 L、a、b、および c について計算される。層 l のターゲット画像の損失は

次の形式となる。 
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層 a、b、c でのソース画像の損失は次の形式となる。 

 

 その後、損失の勾配は、この層の特徴アクティベーション F ̂ に関して各層で計算さ

れる。層 1 のターゲット画像の勾配は次の形式となる。 

 
層 a、b、c のソース画像の勾配は次の形式となる。 

 

 
次に、勾配はネットワークを介してエラーバックプロパゲーションによって伝播され、

ホワイトノイズ画像に関する勾配が計算される。その後、ホワイトノイズ画像を調整し

て、レイヤー1、a、b の損失を最小限に抑える。このプロセスは、損失が適切な終了基

準を満たすまで、調整された画像で続行される。あるいは、この方法は、ソース画像ま

たはターゲット画像を初期画像として使用することができる。 
 
 
3.クレーム 
 224 特許のクレーム 1 は以下の通りである。 
1.少なくとも 1 つのソース画像からターゲット画像にスタイル特徴を転写するための

コンピュータ実装の方法において、 
(A) ソース画像とターゲット画像に基づいて結果画像を生成し、 

ここで、結果画像の１つまたは複数の空間的変化特徴は、ターゲット画像の１つま

たは複数の空間的変化特徴に対応し、結果画像のテクスチャは、ソース画像のテクスチ

ャに対応し、 
(B) 結果画像を出力し、 
 テクスチャは、ソース画像の空間的変化特徴の要約統計量に対応する。 
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4. ニューラルスタイル変換に関する論文 
 本特許に関連する論文1が Leon A. Gatys,氏らにより発表されている。 

 
 上記図は、CNN、コンテンツ画像及びスタイル画像を示す説明図である。ニューラル

スタイル変換はコンテンツ損失、スタイル損失、及び全変動損失を最小化するものであ

る。 
 
 コンテンツ損失に関しては、ベース画像と同じコンテンツを含むよう最小化される。 
層 l のコンテンツ画像の損失は次の形式となる。 

 
 スタイル損失に関しては、全般的にスタイル画像と同じ画風となるよう最小化される。 
トータルのスタイル損失はグラム行列を用いて、以下の式で表すことができる。 

 
 

1 Leon A. Gatys, Alexander S. Ecker, Matthias Bethge “A Neural Algorithm of 
Artistic Style” arXiv:1508.06576v2 [cs.CV] 2 Sep 2015 
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 全変動損失は全体的に滑らかになるよう最小化される。最終的に最小化すべき損失関

数は以下で表すことができる。なおαはコンテンツの重み、ベータはスタイルの重みで

ある。 

 
 誤差逆伝播法を用いて損失関数を最小化するよう画像の画素値が更新される。 

 
 上記図は写真画像に左下枠にある著名な絵画を組み合わせたものである。 
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上記図は、ワシリーカンディンスキーによるコンポジション VII の絵画のスタイルの

詳細な結果を示す。 
行方向は、CNN レイヤーを増加させて（Conv1-Conv5）サブセットのスタイル表現を

一致させた結果を示している。ネットワークの上位層からのスタイル機能を含めると、

スタイル表現によってキャプチャされたローカル画像構造のサイズと複雑さが増すこ

ととなる。 
 
一方、列方向は、コンテンツとスタイルとの再構築間の様々な相対的な重みを示して

いる。各列の上の数字は、写真の内容とアートワークのスタイルを一致させることに重

点を置く比率α/βを示す。スタイルの重みβを増減させることによりスタイル画像の

影響を変化させることができる。 
以上 
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