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1. 概要 
 近年深層学習技術は様々な方向に発展をみ

せているが，カオスなどの非線形ダイナミクス

を積極的に利用した深層モデルの研究はまだ

少ない．深層学習モデルの枠組みとして敵対生

成ネットワーク[1]が注目されており，そのひ

とつに CycleGAN[2]がある.CycleGAN とは 2 つ

の画像データセット同士の関係を学習して画

像変換を実現する生成モデルである． 

本研究では，CycleGANを使い類似した画像を

連想的に生成するモデルを構築することを目

的とし，画像変換を繰り返し行い連続的に画像

を生成することを試みた．そして連続的に生成

した画像系列を力学系の軌道とみなし，この系

におけるアトラクタの性質やサイズの分布，ま

たそれぞれが引き込む初期値の個数の規則性

の分析を行った． 

2. モデル 
 画像集合X,Y に対して，Generator として，

XからYへの変換を行う写像!と，YからXへの

変換を行う写像"を用意する．また，

Discriminatorとして，!が生成した画像とYの

画像を見分ける#!，"が生成した画像とXの画

像を見分ける#"を用意する．図1にネットワー

クを示す．!と#!は式(1)のAdversarial Loss

を用いて学習を行う: 

$#$%(!, #!, ', () = 
  +&~(![log#!(0)] + 

+)~(" 3log 41 − #!	8!(9):;< . (1) 
また，!と"で循環させた際の画像の一貫性を

保つ為に，式(2)のCycle Consistency Lossを

用いる: 

ℒ*&*(!, ") = 
+)~("?@"8!(9): − 9@A + 		+&~(!?@!8"(0): − 0	@	A	. (2) 

本研究では，Generator のネットワークの実装

にはResNetを用いた． 

 

3. 実験 
 学習済みのCycleGANを用いて画像の繰り返し

変換を行う．画像データセットから取り出した

画像を初期値を9+とする．式(3)のように9,を

!に入力し，出力された画像を"に入力し，その

出力画像を再び!に入力することを繰り返す:  
9,-. = "(!(9,)). (3) 

実験では，手書き数字のデータセットである

MNISTを用いた．「0」と「9」の手書き文字を 5000

枚ずつ用い，CycleGANの訓練を行った．この学

習済みの CycleGAN を用いて，訓練画像をそれ

ぞれ初期値としてそれぞれ式(3)の反復による

画像の生成を10000ステップ行った． 

10000ステップの画像列の内，最後の1000ステ

ップ軌道に対して分析を行った．生成した画像

の変化を観察する為に，アトラクタへの収束や

分類，カオス性の分析を行った． 

 

4. 結果 
4.1 アトラクタの同定と性質 
 連続的に生成した画像系列を力学系の軌道

とみなし，それぞれの軌道がどのようなアト

ラクタに吸引されるかを調べる為，ハウスド

ルフ距離を用いて，アトラクタの同定を行っ

た．ある2つの軌道をD = {F., F/, … , F.+++}, 
I = {J., J/, … , J.+++}としたときの，ハウスド

ルフ距離を式(4)により定義する: 

K(D, I) =	
max Omax

0∈$
min2∈3 R(F, J) ,max2∈3

min0∈$ R(F, J)S (4) 
それぞれの軌道間のハウスドルフ距離を求

め，閾値0.5以下であれば 2つの軌道は同一

のアトラクタに吸引されたと判定した．また

画像列が不動点や周期解に収束したか数値的

に調べる為に，各ステップの画像9,と最後画

像の距離94,5との距離が，閾値0.0005の以下

図 １ CycleGANのネットワーク 

G：X → Y 

F：Y → X 
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の範囲にある画像が現れるか調べ、最後の画

像とほぼ同じ画像がUVR − W番目に現れた時，

この周期をWとして判定した．同定された各ア

トラクタが引き込んだ初期値の個数を降順に

並べ，性質ごとに色分けした図2を示す． 

引き込んだ初期値の個数は，最大248個であ

り，引き込む範囲が大きいアトラクタは複数

存在することがわかった．また，1，2つの初

期値のみ引き込んだアトラクタは全体の半分

以上存在することを確認した． 

4.2 引き込んだ初期値の分布にみられるべ

き的な傾向 

 図2からはアトラクタが引き込む個数の分

布はロングテールを持つことが予想される．

アトラクタが引き込んだ初期値の個数がXであ

る確率W(X)がどのような分布に従うか調べる

為，候補となる確率密度関数のパラメータを

対数尤度最大化によりフィットさせ，その対

数尤度を比較する．候補にはべき分布，指数

分布，カットオフのあるべき分布，ワイブル

分布，対数正規分布を選んだ．実際の経験分

布とそれぞれの分布の補累積分布を対数間隔

のビン幅で図3にプロットする．補累積分布

は，指数分布よりも，べき的な傾向を持つ他

の分布に適合度が高いことが示唆される．尤

度比検定[3]を行った結果，カットオフのある

べき分布	
W(X) = YX67U689 (5) 

が他の分布すべてに対してp<0.05で有意に対

数尤度が高かった．このとき，べきの指数と

カットオフの係数はそれぞれ[ = 1.77，] =

0.0017であった．また，訓練画像の他の組み

合わせでの「2」と「4」，「4」と「7」での学

習済みのCycleGANでも同様のカットオフのあ

るべき則に従うような分布が得られた． 

5. まとめ 

 本研究ではCycleGANを用い，類似した画像

を連想的に生成した．この過程を力学系とし

て捉え，アトラクタが引き込む初期画像の個

数の分布などを分析した．アトラクタが引き

込む初期値の個数分布はべき的な分布に従う

ことが示唆された．  
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図 2アトラクタが引き込んだ初期値の個数と性質 

図 3引き込んだ初期値数の補累積分布 




