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1. 序論 

近年，ヒトの脳を模したニューラルネットワークの認識

能力が注目されている．特にデータから特徴を学習し，そ

の特徴に沿って実在しないデータを生成する敵対的生成ネ

ットワーク(Generative Adversarial Networks: GAN)は，様々

な分野で活用されている[1]．先行研究により，GAN によ

り生成される絵画は既存の絵画と見分けることが困難であ

ることが報告されている[2]． GAN は，学習した画像の分

布から最小限に逸脱した画像を生成できることから，既存

の絵画と比べて生成絵画の曖昧さや斬新さを評価可能であ

るといった報告もある[2]．本研究では，GAN 学習による

絵画の意匠や世界観の獲得ならびにヒトの情動との関係性

を，快・不快など情動を反映する脳波と印象派や表現派の

著名な絵画を Cycle-Consistent Adversarial networks(以下，

CycleGAN)で学習して評価した．脳波と生成される絵画の

関係性を，脳波の周波数成分を基準に評価したところ，画

像変換に用いる脳波の周波数帯域によって異なる意匠や世

界観をもつ絵画が出力されることが確認された． 

2. Cycle-Consistent adversarial networks 

本研究で用いる CycleGANは，図 1に示すようなネット

ワーク構造をもつ[3]．CycleGAN は，ドメインの違う 2 つ

の画像データセット間の関係性を学習するため，2 対の

Generatorと Discriminatorをもつ．学習は式(1)，式(2)の 2つ

の目的関数に沿っておこなわれる． 

 

             𝐿𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷𝑌) =  𝔼𝑦~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑦)[𝑙𝑜𝑔𝐷𝑌(𝑦)] 

                                   +𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑦) [𝑙𝑜𝑔 (1 − 𝐷𝑌(𝐺(𝑥)))] (1) 

 

𝐿𝑐𝑦𝑐(𝐺, 𝐹, 𝐷𝑋, 𝐷𝑌) =  𝐿𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷𝑌, 𝑋, 𝑌)                             

                                            +𝐿𝐺𝐴𝑁(𝐹, 𝐷𝑋, 𝑌, 𝑋) +  𝜆𝐿𝑐𝑦𝑐(𝐺, 𝐹) (2) 

 

ここで，G は画像変換を担う Generator，F は逆画像変換を

担う Generator，  D は生成画像と訓練画像の識別を担う

Discriminator，X と Y はそれぞれの訓練画像群を表す．式

(1)の目的関数を学習により，最適化することにより，訓練

画像と分布の近い画像を生成する．式(1)だけでは，変換と

逆変換の学習が独立しているため，相互変換の学習が収束

しない．そのため，CycleGANでは式(2)のCycle Consistency 

Loss という目的関数を導入し，変換と逆変換の一貫性を保

っている． 

3. 学習に用いる脳波画像 

本研究では，閉眼安静状態，開眼安静状態，ストレスタ

ス ク 遂 行 状 態 時 に 測 定 さ れ た 脳 波 を 用 い た ． 

測定には，Emotiv 社の EPOC+の簡易脳波計を用いた．

EPOC+では国際 10-20法に基づいた 14チャネルの電極で脳

波を計測する．脳波は，安静状態やリラックス，もしくは

快状態のα帯域が多く観測されたものと，ストレス下や不

快などβ・γ帯域が多く観測されたものを用いた．脳波の

ノイズ成分は，通過域 1Hz ~ 45Hzのバンドパスフィルタに

より除去した．脳波振幅の標準偏差の 3 倍を超える異常値

を持つデータ区間は除外した．脳波から表 3.1 の手順で，

訓練用画像及び，評価用画像（図 2）を作成した．本研究

では，脳波画像の空間周波数を疑似的に変えるために，波

の切り出し幅を 1秒~4秒にしたものを同様の手順で作成し

た． 

 

表 3.1 脳波画像作成手順 

手順 1.     脳波データからランダムな 1秒を切り出す 

手順 2. 14chの最大振幅・最小振幅を算出 

手順 3. 各チャネルを最大・最小振幅に沿って正規化 

手順 4 チャネル間で脳波が被らないように 

DC成分を付与 

 

 
図 2 学習に用いる脳波画像(切り出し幅を 1秒~4秒) 

4. 学習に用いる絵画画像 

   学習に用いる絵画は，著名な印象派及び，表現派から各

900 枚用いた．印象派と表現派は全く異なる意匠や世界観

をもつことから，学習用データとして選択した．学習に用

いる際に，128×128 のサイズに圧縮し，高周波数成分除去

フィルタをかけたものを用いた．絵画の例を図 3に示す．  
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図 3 学習に用いた絵画画像 

5. 学習概要 

学習は脳波画像データセット(1800 枚)，絵画データセッ

ト(印象派 900 枚，表現派 900 枚)を用いて，400epoch の学

習をおこなった．これを異なる切り出し幅で作成した脳波

画像ごとにおこなった． 

6. 結果 

学習済みGeneratorに，異なる切り出し幅で作成した評価

用脳波画像データセットを入力することで，評価をおこな

った．学習済み Generatorに対する入出力の関係を図 4に示

す．低・高周波数の脳波を多く含む脳波画像を入力した際

に生成される傾向が高い生成画像を図 5 に示す．低周波数

脳波を多く含む脳波画像から生成画像は，印象派のような

意匠や世界観をもつ傾向が高い．また，高周波数脳波を多

く含む脳波画像から生成画像は，表現派のような意匠や世

界観をもつ傾向が高いことが分かった． 

7. 総括 

CycleGANに絵画画像及び，切り出し幅を 1秒から 4秒の

脳波画像をそれぞれ学習させた．それぞれの学習済み

Generator に対して，評価用脳波画像を入力した結果，低周

波数の脳波を示す脳波画像と高周波数を示す脳波画像で，

生成される画像の分布が異なることが示唆された． 

図 4 切り出し幅 1s脳波画像を学習済み Generatorに  

入力した時の出力画像例 

 

 

図 5 生成画像まとめ 
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図 1 本研究で用いる Cycle-Consistent adversarial networksのネットワーク構造[3] 
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