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重み付き条件を用いたGenerative Adversarial Networksによる認識に有効

な顔画像生成

足立 浩規†a) 平川 翼†b) 山下 隆義†c) 藤吉 弘亘†d)

Effective Facial Image Generation for Recognition by Generative Adversarial Networks
Using Weighted Conditions
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あらまし 本研究では，認識に有効な顔画像生成を目的とし，重み付き条件によって段階的な条件反映が可能
な conditional Generative Adversarial Network (cGAN)を提案する．cGANの応用手法は，Discriminatorに対する条
件の与え方を改善することで高品質な画像生成を達成しているが，Generatorに対する条件の入力方法は従来手法
からほとんど進展がない．しかしながら，従来の方法では深いネットワーク設計のとき，出力層付近で条件が消
失することが報告されている．この問題に対処するために，全層に条件を与える手法が提案されているが，我々
は顔画像生成に焦点をおいているため改善が必要である．一般に，顔画像は 1 サンプルに対して複数の属性が付
与されるため，各属性に適した層があると考える．そこで，我々は畳み込み処理を用いて各属性に重み付けをす
る Weighted conditional layer (Wc-layer)を導入する．Wc-layerは各属性の最適な位置だけでなく，その層において
最適な強度で属性を反映できる．実験で，Wc-layer を用いることの優位性を定量的及び定性的に示す．
キーワード 敵対的画像生成，重み付き条件，画像生成，クラス識別

1. ま え が き

画像内に映る人物がどのような属性（性別，髪色な
ど）であるかを認識及び理解することは，顔画像から
人物を特定するようなセキュリティシステム開発の
ために重要な問題である．近年では，深層学習の急速
な発展によって高精度な認識を実現している．しかし
ながら，学習に利用するデータの属性に偏りが大きい
場合，少量サンプルの属性の認識率は顕著に低下する
ことが知られている．人手によってサンプル数を増幅
することで性能向上は期待できるが，データの収集や
アノテーションは非常に高い人的，時間的コストを要
する．
深層生成モデル [1]～[4]は，データの生成が可能で
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あるため，人手を必要としないデータ増幅への利用
が期待できる．特に，近年，最も注目を集めている
手法が，Goodfellowらによって提案された Generative
Adversarial Networks (GAN) [4]である．GANは，デー
タを生成する Generatorと入力データを識別する Dis-
criminator の二つを競合させながら学習する手法であ
る．GANは潜在変数から画像を生成するものと，潜在
変数と条件（クラスラベル，文章など）から意図した
画像を生成するものの二つに大別できる．前者は先進
的に研究がされており，実画像と大差ないクォリティ
の画像生成が可能な手法が数多く提案されている [5]～
[16]．更に，潜在変数の代わりに画像を入力すること
で，画像のスタイル変換 [17]～[21]や，超解像生成 [22]
も可能である．後者は，conditional GAN (cGAN) [23]
をはじめとして，幾つかの手法 [24]～[32]が提案され
ているが，前者と比較すると発展途上だといえる．以
降，誤解がない限り本論文では，cGANの応用手法全
てを単に cGANと呼ぶ．本研究では，顔属性の認識率
向上に貢献する顔画像を cGANによって生成すること
を目的とする．
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cGANのDiscriminatorに対する条件の与え方は様々
な工夫がされているにもかかわらず，Generatorは潜在
変数と同時に条件を与える方法が主流である．従来の
Generatorは入力層のみに条件を与えているため，深い
ネットワーク構造であるほど条件が考慮されづらくな
り，出力層付近で条件消失が生じると考えられる．実
際，この問題は [29], [30]で主張されており，Generator
の入力層以外にも条件を与えることで問題に対処し
ている．我々も，条件を反映した高品質な顔画像生成
をするために，Generator を先行研究と同様に設計す
る．しかしながら，通常，顔画像は一つ以上の属性が
定義されるため，ポジディブになる属性が複数個存在
する．本論文では，このようなラベルをマルチラベル
と呼称する．マルチラベルを用いて顔画像を生成する
ときは，各属性に対して適した層があると考える．こ
の考えはヒトが似顔絵を描くときに全てのパーツを同
時に描き始めるのではなく，大局的な情報から徐々に
詳細な情報を描く感覚に類似している．この疑問を解
消するための最も愚直な方法は，人の感覚によって与
える層や強度を区別することであるが，人手による最
適な位置の探索は高コストかつ厳密な基準がないため
決定が困難である．そこで本研究では，条件を与える
前に畳み込み処理を用いて重み付けをする Weighted
conditional layer (Wc-layer)を導入する．Wc-layerは入
力した属性に重み付けができるため，最適な入力位置
を Generator自身が吟味しながら画像生成をすること
ができる．Discriminator は，Auxiliary classifier GAN
(AC-GAN) [26] と同様に Discriminator 内部で入力画
像のクラス分類を行うようマルチタスク化する．以
降，クラス分類を行うブランチを Recognition branch，
従来と同様に実画像か生成画像か判別するブランチ
を Adversarial branch と呼称する．Wc-layer とマルチ
タスク Discriminatorを組み合わせて学習することで，
低解像度のときにグローバルな属性，高解像度になる
につれてローカルな属性のような段階的な反映が実現
できる．
評価実験では，客観的評価及び主観的評価により提

案手法の有効性を示す．基本的に，客観評価では生成
画像が条件を満たしているかどうかを含めた評価は
できない．そこで，被験者に画像を提示して画質及び
条件を考慮した評価が可能な主観評価を利用する．更
に，Convolutional neural network (CNN)で顔属性認識
学習をする際に，提案手法で認識率の低い属性を生
成して追加データとして利用したときの精度を調査

する．しかしながら，生成画像全てが高解像度で条件
を満たした画像である可能性は低いと考える．した
がって，生成画像全て学習に用いた実験だけでなく，
Active learningによって選別したデータを用いたとき
のパフォーマンスも調査する．Active learningは推論
結果を基に，精度向上に貢献するデータを人手によっ
て選択，ラベル付与を行い追加データとして学習する
ことでモデルの性能を向上させる機械学習のテクニッ
クである．生成画像に対して Active learningを行うこ
とで，生成画像全てを利用した学習結果より精度が見
込める．最後に考察として，Wc-layerの畳み込み処理
の重みパラメータから，各層における属性の寄与率の
調査をする．これにより，提案手法を用いることで段
階的に条件を反映できることを示す．

2. 関 連 研 究

GANは，任意の潜在変数から画像を生成するGener-
atorと，実画像または生成画像のどちらが入力された
かを正確に判別する Discriminatorの二つのネットワー
クで構成されている．Generatorは Discriminatorを惑
わすために，リアリスティックな画像を生成すること
がモチベーションである．一方，Discriminatorは生成
画像と実画像を正確に分類することをモチベーション
としている．Generatorと Discriminatorを敵対的に学
習することによって Variational Autoencdoer (VAE) [1]
のように，任意の確率分布との近似計算なしで高精細
な画像生成が可能である．GAN の目的関数は，真の
データ分布 Pdata(x) からサンプリングした実画像を
x，潜在変数の事前分布 Pz(z)からサンプリングした潜
在変数 zを用いて Generatorで生成した画像を G(z)と
すると以下に示す式で表現できる．

Lgan = Ex∼Pdata (x)[log D(x)]

+ Ez∼Pz(z)[log(1 − D(G(z)))] (1)

2. 1 高解像度な画像生成
GANでは，ネットワーク構造をConvolutional Neural

Network (CNN)をベースとして設計することによって
Vanilla GAN より高解像度の画像生成が可能である．
Radford らの提案した Deep Convolutional GAN (DC-
GAN) [5]は，Discriminatorへ畳み込み処理，Generator
へ逆畳み込み処理を用いることで，高解像度な画像生
成を可能とした．しかしながら，DC-GANは学習初期
から所望の解像度までアップサンプリングするため，高
精細に生成できる画像サイズに限界があった．Karras
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ら [6]は，この問題への対処方法として段階的な画像生
成をする Progressive Growing GAN (PG-GAN)を提案
した．PG-GAN では，学習の進捗とともに Generator
と Discriminator のネットワークの層数を追加するこ
とによって，1024×1024 [pixels] の画像生成を達成し
ている．
高解像度な画像を高精細に生成するためには，PG-

GAN のようにプログレッシブな画像生成方法が必要
であるとされていたが，Brockらは独自の画像生成法
により高解像度の画像生成が可能な BigGAN [9]を提
案した．BigGANは Residual Network (ResNet) [33]を
ベースに構築されており，サンプリングした潜在変
数を分割して，条件ベクトルと合わせて任意の次元
数へ投影したのちに各層の Batch Normalization のア
フィンパラメータとして与えている．BigGAN では，
最適な潜在変数の次元数や潜在空間として最適な確率
密度関数について論じられており，120次元の潜在変
数を U[−1,1] または N(0,1) からサンプリングする事
が最適であると明記されている．Zhangらの提案した
Self-Attention GAN (SA-GAN) [7] も PG-GAN のよう
な学習過程ではなく，Self attentionを用いることで生
成画像の大域的な依存関係を学習することが可能とな
り，高精細な画像生成を実現した手法の一つである．
また，Vanilla GANを含めた多くの手法が Generator

へ任意の潜在空間からサンプリングした潜在変数を入
力する事で画像生成を行う．一方，Karrasらの提案し
た Style-GAN [8]は，学習初期に決定した定数を入力
する事で画像を生成している．サンプリングした潜在
変数は，複数の全結合層で構築されるMapping network
を介して異なる潜在空間へマッピングした後，Adaptive
Instance Normalization (AdaIN) [34]のパラメータとし
て使用することで，生成画像のスタイルを操作する．
Style-GANは cGANとは異なり，クラスラベルを条件
として明示的に与えていないが，潜在変数を混ぜるこ
とで，生成画像のスタイルを意図的に変化することを
可能としている．

2. 2 conditional GAN
GANを用いて意図した画像を生成するための最もシ

ンプルな方法として，Mirzaらの提案した conditional
GAN (cGAN) [23]が有名である．cGANは，Generator
と Discriminatorの双方にクラスラベルや文章等の条件
を与えることによって画像生成をする．cGANの応用
手法は，Discriminatorへの条件の与え方に焦点を置い
た手法が数多く提案されている．Reed ら [24] は，文

章から画像の生成を前提として，Discriminatorの中間
層に Embeddedした文章を条件として結合する手法を
提案した．Odenaらが提案した AC-GAN [26]は，Dis-
criminatorへの条件入力を省く代わりに，Discriminator
内部で入力画像をクラス識別することで，意図した画
像かつ認識しやすい画像の生成を実現した．Wanらの
提案した手法 [35]は，マルチラベル（性別，年齢，エス
ニティシ）を用いて顔画像を生成するために AC-GAN
と同様のアプローチを使用している．Wangら [36]は
DC-GANを 3次元に拡張することで，表情変化を捉え
た GANによる画像生成法を提案した．また，Miyato
らは，任意の次元数へ投影した条件を Discriminatorの
出力値へ加算することによって，高解像度な画像生成
が可能な projection Discriminator [27]を提案した．一
方，提案手法は，Generator及び Discriminator双方の
条件入力方法に焦点をおいて高解像度な画像生成を
図る．

Discriminatorを改良することで高解像な画像生成を
図った手法とは異なり，Generatorを改良した手法も提
案されている．Fused-GAN [37]は Generatorの中間層
で条件付きと条件なしに分岐することで，条件の詳細
な情報を反映した画像生成を実現した．Yuan ら [38]
は{0, 1}で表現した顔属性をグローバルとローカルな
ベクトルにそれぞれに分割して，StackGAN [25]を参
考にした多重解像度の画像生成手法を用いることで，
入力した顔属性の条件を満たした鮮明な画像生成を達
成した．Sageらの提案した手法 [29]は，Generatorの
各層へ one-hot表現した条件ベクトルを一様に与えて
いる．Poly-GAN [30]は，条件となる画像と骨格情報
を畳み込み処理を介して各層の特徴マップのサイズに
合わせた後に結合する手法である．これらの手法によ
り，出力層付近での条件消失を予防できる．一方，提
案手法は条件を出力層まで均等に反映させつつ，条件
の各要素に重み付けをすることで高解像度かつ条件を
満たした画像を生成することを目的とする．
我々の手法は，入力条件が出力層付近での消失を予
防するという観点で Sage らの手法と同じ設計をして
いるが，学習を通して最適な条件の入力位置を決定し
ない点が異なる．Poly-GANも同様に条件の消失を予
防するために条件を層ごとに入力するが，条件に画像
を用いているため，各層で与える属性の強さや種類な
どは考慮されていない．また，条件は入力画像の特徴
抽出をする Encoderの各層にのみ与えており，画像の
生成に直結する Decoder側に条件の入力はされていな

273



電子情報通信学会論文誌 2022/4 Vol. J105–D No. 4

い．したがって，我々の手法は任意の層で反映する属
性の種類や強度を考慮している点が新規性である．

3. 提 案 手 法

本章では，提案手法の詳細を述べる．まず，3. 1で
本研究の問題設定を述べて，以降の節で手法の詳細を
述べる．

3. 1 問 題 設 定
本研究では，cGANの学習中に条件として与える各
顔属性に重み付けをすることで，高精細かつ認識に有効
な顔画像を生成することを目的とする．Generatorは，
N(0,1)からサンプリングした d次元の潜在変数 z ∈ Rd

と n種類の顔属性を含んだ条件ベクトル y ∈ {0,1}n を
用いて顔画像を生成する．yは重み付けをして Gener-
atorの全層の特徴マップと結合する．Discriminatorは
実画像 x，または生成画像 x̂ := G(z|y)を入力して真偽
判定及びクラス識別をする．

3. 2 Weighted conditional layerの導入
本研究の提案である条件へ重み付けする層を

Weighted conditional layer (Wc-layer)と呼称する．Wc-
layerを介して Generatorの各層へ条件を与えるメリッ
トは二つある．1)出力層付近での条件の消失を予防で

図 1 提案手法を導入した Generator の構造．図中の ⊕ は，重み付けした条件を特徴マッ
プと結合する処理を表している．また，Wc は Weighted conditional layer である．

きる．2)重み付けにより各層で異なる強度の条件を与
えることができる．
まずはじめに，一つ目のメリットに関して述べる．

Pandeyら [30]も述べているように Generatorの入力層
のみに条件を与えた場合，ネットワークの深い層で特
徴が消失することが考えられる．この状況に陥らない
ために，提案手法も先行研究と同様に Generatorの全
層へ条件を与えて，特徴マップをチャネル方向に結合
する．これにより，ネットワーク全体で一様に条件を
反映する事ができるため，条件が消失する問題へ対処
できる．
次に，二つ目のメリットに関して述べる．顔画像の

ような 1 サンプルに対して複数の属性が付与される
場合，各属性で適した入力位置や強度があると考えら
れる．この問題を紐解くための最も愚直な方法は人手
による重み付けである．しかしながら，人手によって
各要素へ重み付けすることは時間的コストが高いた
め，非現実的である．また，人と生成モデルの知覚表
現は反する可能性も高い．これらを対処するために，
提案手法のWc-layerでは図 1 (c)に示すように，カー
ネルサイズが 1 × 1の畳み込み処理と Sigmoid関数に
よる正規化によって重み付けをする．カーネルサイ
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ズは 1 × 1なので確実に条件の各要素に重み付けが可
能になる．また，重み付けをしたことにより，条件が
(0,1) の範囲を超える可能性があるため，入力の値を
(0,1)で修めることが可能な Sigmoid関数が活躍する．
Wc-layer は，σ を Sigmoid 関数，重み行列 Wconv と
バイアス b ∈ Rm をパラメータにもつ畳み込み処理
ϕ(·; Wconv,b)を用いて，以下の式で表すことができる．

h = σ (ϕ (y; Wconv,b)) s.t. ϕ : {0,1}n 7→ Rm (2)

ここで，h は Wc-layer を適用した後の m 次元の条件
ベクトルである．一見すると，Poly-GANと提案手法
の処理は等価と捉えることができるが，Poly-GANの
畳み込み処理は条件として与えるデータをダウンサン
プルするために利用している点で異なる．
図 1 (a)に示すように，提案手法のベースネットワー
クに PG-GANを用いたときは，層を追加すると同時に
Wc-layerも追加する．提案手法のベースネットワーク
を DC-GANとしたときは，図 1 (b)に示すように学習
初期から全てのWc-layerを導入して画像生成を行う．
このとき，Wc-layerは重みを共有していないため，各
層で各要素に対して最適な重みを学習することが可能
となる．Wc-layerが出力する重み付けした条件は，与
える層の特徴マップのサイズに合わせて拡大すること
で結合する．

3. 3 マルチタスク Discriminator
本研究は認識に有効な画像を生成することが目的で
あるため，AC-GAN と同様に Discriminator でクラス
分類をする．AC-GAN は，Discriminator の出力層を
N+1 ユニットとすることでクラス分類をする．ここ
で，N はクラス数を表しており，残りの 1 ユニット
は敵対的なゆう度の出力ユニットである．しかしなが
ら，正確なクラス分類の効果を得るためには，クラス
分類と敵対的なゆう度の出力を一つの全結合から出力
することは相応しくないと考える．
したがって，本研究では Discriminator の出力層を
個別のタスクに分割する．提案手法のベースネット
ワークを DC-GANとしたときの Discriminatorを図 2
に示す．ベースネットワークが PG-GAN のときは，
Generatorのとき同様で層を順次追加して学習する．入
力画像のクラス分類結果は Recognition branch から，
実画像か生成画像かのゆう度は Adversarial branch か
ら出力する．Recognition branch は，二つの全結合層
で構成されており，クラス数分の確率 p(x)を出力して
教師信号との誤差計算をする．

図 2 提案手法の Discriminator の構造

ポジティブな要素が一つでない顔属性は，Softmax
関数と Cross entropyによる計算ができない．そこで，
クラス分類誤差は Sigmoid cross entropyを用いて計算
する．Sigmoid cross entropyは，教師ラベルを y，サン
プル数を N として以下に示す式で表すことができる．

Lcls = − 1
N

N∑
i=1

y⊤i logσ(xi) (3)

一方，Adversarial branchは，一つの全結合層で構成さ
れており，実画像か生成画像かを判定するために一つ
のスカラー値を出力する．敵対的誤差は，ベースネッ
トワークが DC-GAN のとき，式 (1) に式 (3) を加算
したものを用いる．ここで，提案手法の Generatorは
条件入力を含むため，式 (1) 中の G(z) が G(z|y) とな
る．また，ベースネットワークが PG-GANのときは，
式 (4)に式 (3)を加算したものを学習する．

Lgan = Ex̂∼Pz(z)[D(x̂)] − Ex∼Pdata (x)[D(x)]

+ λEx̃∼Px̃ [(∥∇x̃D(x̃)∥2 − 1)2]

+ αEx∼Pdata (x)[D(x)2] (4)

ここで，x̃ = ϵx + (1 − ϵ)x̂，ϵ は U[0,1] からサンプリ
ングした値，λ = 10，α = 0.001である．
一般的に GANの学習は不安定であるため，生成画
像のバリエーションが消失するモード崩壊に陥りやす
いと言われている．そこで，PG-GAN で使用された
Minibatch standard deviation (Minibatch stddev) [6] を
最後の畳み込み処理前に導入することでモード崩壊を
回避する．Minibatch stddev は，特徴マップに関して
Minibatch 内の標準偏差を計算した標準偏差マップを
特徴マップと合わせて畳み込むことで Minibatch内の
多様性を保証できる手法である．これはベースネット
ワークが DC-GANと PG-GANのどちらであっても導
入する．
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4. 評 価 実 験

提案手法を導入した各 GANの手法により顔画像を
生成し，定量的な画質評価として主観評価及び客観
評価を用いて従来法と比較する．また，重み付き条
件を Generatorに入力する効果とマルチタスク化した
Discriminatorの効果を Ablation studyにより示す．最
後に，我々の手法で生成した画像を追加して学習した
顔属性認識モデルの性能を示す．このとき，生成した
画像をそのまま使用する方法と，人が介入してデータ
を選別する方法の二つを使用する．一般に，GAN の
生成画像は表情などが読み取りづらい崩れた画像とな
ることがあるため，学習に悪影響を及ぼす可能性が高
い．したがって，人手によるデータ選別が性能向上に
貢献すると考える．

4. 1 実 験 概 要
本実験では，条件付きに拡張した DC-GAN 及び

PG-GANを従来手法とする．この二つの手法を本実験
中は，conditional DC-GAN (cDC-GAN)と conditional
PG-GAN (cPG-GAN) と呼称する．提案手法を導入し
た DC-GAN及び PG-GANは，それぞれWcDC-GAN
とWcPG-GANと定義する．
学習に使用するデータセットは，CelebAデータセッ

ト [39]とする．CelebAデータセットは，20万枚を超
える顔画像を保有するデータセットであり，約 1万人
の画像が含まれている．各顔画像データに対して，40
属性の顔属性ラベルの付与，五つの顔器官点 (両目，
鼻頭，口先) のアノテーションがされている．顔属性
は，ポジティブな属性に 1，ネガティブな属性に −1
が付与されている．本実験では問題を簡単化するため
に 40種類中五つの属性を使用する．使用する属性は，
比較的変化が分かりやすい，Male (性別)，Eyeglasses
(メガネ)，Smiling (笑顔)，Goatee (ヒゲ)，Bangs (前髪)
を使用する．Generatorに与える潜在変数の次元数は，
DC-GAN をベースとしたとき 100 次元，PG-GAN を
ベースとしたとき 512次元とする．
定量的な画質評価は，主観評価及び客観評価によっ
て従来手法との比較をする．主観評価では，21人の被
験者により画質と顔属性を考慮した評価をする．主観
評価の詳細は，4. 2で述べる．客観評価には，Inception
score (IS) [11] と Fréchet inception distance (FID) [14]
を用いて評価をする．IS及び FIDの詳細は，4. 3で述
べる．
顔属性認識の実験では，101層のResNetを 300 epoch

学習をする．最適化関数には momentum Stochastic
Gradient Descent (momentum SGD)を学習率 0.1，mo-
mentumを 0.9として使用する．学習率は，{150, 225}
epochで 1/10に減衰させる．認識性能は，Baselineと
Active learningの有無を比較する．Baselineは，CelebA
データセットから 9割の画像を用いて学習したモデル
の認識率である．追加データは 40 属性全てを用いて
学習した提案手法によって顔画像を生成する．データ
を追加する属性は，Baseline で認識率が 90% を下回
る顔属性を対象として 4,000枚の顔画像を加える．画
像生成のとき，対象クラスは満たすべき条件であるた
め 1として，それ以外の 39属性は{0, 1}をランダムに
定義する．この処理は対象クラスをランダムに変更し
ながら，追加データを収集する．Active learning無し
は，提案手法の生成画像を全て用いて Baselineの結果
から追加学習した際の認識率である．Active learning
有りは，性能向上に寄与すると考えられる画像を人手
で選別して追加学習した認識率である．このとき，生
成画像の合計が 4,000枚になるまで生成と選別を繰り
返す．生成画像に対する教師信号は，画像生成時に与
えた条件とする．

4. 2 生成画像の主観評価
ISや FIDなどの客観評価は，主に生成画像の品質を
重視して数値的に評価するため，生成画像が条件を満
たしているかの評価は困難である．したがって，人に
より品質と条件を満たしているかの判定をする主観評
価が必要である．

cDC-GANとWcDC-GANを例に挙げて主観評価の
説明をする．まず，cDC-GANとWcDC-GANそれぞ
れで生成した画像を 1枚づつ被験者に提示する．被験
者は，提示された画像がどちらの画像が高品質で条件
を満たしているかを選択する．この工程を 150枚の画
像に対して行う．最終的なスコアは，以下に示す式で
計算する．

S =
n

150
× 100 (5)

ここで，nは cDC-GANまたはWcDC-GANそれぞれ
の選択数を示している．cPG-GAN と WcPG-GAN も
同様にして評価する．

4. 3 生成画像の客観評価
IS及び FIDは共に，一般物体認識のデータセットで
ある ImageNet [40]を Inception network [41]を用いて
1,000 クラス分類した際の事前学習済みモデルを用い
て計算をする．
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図 3 各手法の顔画像生成例 [128×128 pixels]

Inception score (IS): ISは，入力した画像がどれほど識
別しやすいかと入力画像のクラス間のバリエーション
の二つの観点から評価を行うことが可能な生成モデル
の指標の一つである．ISにおける識別のし易さは，識
別器に入力する画像及びクラスラベルをそれぞれ xi，
y とすると，条件付き分布 p(y |xi) のエントロピーが
小さくなることと等価であるとみなせる．
入力画像の多様性に関しては，条件付き分布 p(y |xi)
を xについて積分を行い周辺化した分布 p(y)のエント
ロピーが大きくなることに等しい．そこで，Kullback
leibler divergence (KLダイバージェンス)を用いて，入
力データ数を N とすると，以下に示す式で表せる．

IS = exp

(
1
N

N∑
i=1

KL[p(y |xi)∥p(y)]
)

(6)

二つの分布の間の距離が大きい値であるほど良い生成
画像となるため，ISは式 (6)のスコアが大きいほど優
良データとなる．
Fréchet inception distance (FID): ISは，実画像または
生成画像のどちらかのデータ群のみを入力してスコア
を計算するため，実画像の分布を考慮した計算過程で
ない．そこで FID では，IS の弱点を改善するために
実画像と生成画像の分布間の距離を測っている．FID
は，Inceptionモデルの中間層の特徴マップが，多変量
正規分布に従うと仮定して実画像及び生成画像の分布
間を Fréchet distanceを用いて求める．FIDの式は，以
下に示す式で表される．

FID = ∥m − mr ∥2
2 + tr

(
C + Cr −

√
2CCr

)
(7)

ここで，mr，Cr はそれぞれ実画像に関する特徴マッ
プの平均と共分散行列，m，Cは生成画像に関する平
均と共分散行列である．FIDは，式 (7)のスコアが低
いほど優良な画像データであることを示している．

図 4 WcPG-GAN で 192 × 256 [pixels] の顔画像生成例

4. 4 実 験 結 果
まず，各手法で生成した顔画像を図 3に示す．目視
による判断では，全ての手法において，顔と判断可能な
画像が生成されており，入力された条件を反映した顔
画像が生成されていることが確認できる．cDC-GAN
及びWcDC-GANは，提案手法を導入することによっ
て画質が微小に劣化した．一方，cPG-GANとWcPG-
GAN は，提案手法を導入しても画質が劣化すること
なく顔画像生成ができた．cPG-GANの生成画像であ
る図 3 (c)に着目すると，赤枠で囲った顔画像は上手く
条件が反映されていない．つまり，最終層に至るまで
に条件が消失している．このことから，DC-GAN程度
のシンプル，かつ浅いネットワークであれば，通常通
り条件を与えることが適しているといえる．

WcPG-GANは図 4に示すように，更に高解像度な
画像を生成した場合でも，条件を満たしつつ自然で高
品質な顔画像の生成ができる．高解像度の顔画像を生
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成することで，顔の詳細な部位まで鮮明に生成するこ
とが可能である．
次に，生成画像を定量的に評価した結果を表 1 に

示す．生成した画像サイズは，全ての手法 128×128
[pixels] とした．cDC-GAN と WcDC-GAN の比較で
は，IS は同程度のスコアであり FID は 0.5 ポイント
良いスコアで，主観評価は従来手法が高くなる．言
い換えれば，求めた結果を得ることができなかった．
これは，Wc-layer を各層に導入して画像生成するに
は Generatorの層が少なすぎたためだと考える．一方，
cPG-GANとWcPG-GANの比較では，ISは同等であ
るが，主観評価及び FIDはWcPG-GANが高いスコア
となっている．特に FID は cPG-GAN と比べて 5 ポ
イント以上良いスコアを達成した．定性的な評価から
も確認できるとおり，PG-GANをベースにすることで
DC-GANより画質が改善される．これは，PG-GANが
DC-GANと比較して倍以上の畳み込み層で構成されて
いるためであると言える．しかしながら，表 1の全て
の定量評価において，cPG-GAN は WcPG-GAN のス
コアより悪いスコアであることから，深いネットワー
ク構造が仇となり入力層のみへ与えた条件が消失して
いると言える．よって，深い構造の Generatorで条件
を満たしつつ高精細な顔画像生成をするためには，提
案手法を導入することが有効であると言える．
また，AC-GANの IS及び FIDはWcDC-GANのス

コアと同程度である．このことから，Discriminatorの
改良は生成画像の品質にあまり影響しないと考えられ
るが，AC-GANの結果はWcDC-GANより悪いスコア
であるため，わずかながら有効性があると言える．

4. 5 Ablation study
本節では，提案手法を用いて Wc-layer 及び Recog-

nition branch の効果を検証するための実験をする．
Wc-layer に関する実験は以下に示す 3 種類で比較
する．

• Input only: 入力層のみに条件をそのまま与える
モデル

• All layers: 全ての層に条件をそのまま与えるモ

表 1 定量的画質評価結果

Method IS ↑ FID ↓ 主観評価 (21 人) ↑
Real image 3.21 - -
AC-GAN 1.59 17.19 -
cDC-GAN 1.70 17.22 53.1

WcDC-GAN (Proposed) 1.67 16.70 46.9
cPG-GAN 1.68 11.90 44.5

WcPG-GAN (Proposed) 1.73 6.10 55.5

デル
• All layers + Wc-layer: Wc-layerで重み付けした

条件を全ての層に与えるモデル
このとき，全てのモデルは Recognition branchを使用
して学習する．したがって，Input only は AC-GAN
と同じ構造である．Recognition branch に関する実験
は，Recognition branchの有無で比較する．このとき，
GeneratorのWc-layerは切除しないものとする．

4. 5. 1 Wc-layerの効果の検証
表 2に異なる条件入力方法で生成した画像に対する
定量的評価結果を示す．Wc-layerを用いた提案手法は，
従来手法と同様に入力層のみに条件を与えたときより
ISと FID共に優れていることが確認できる．また，提
案手法からWc-layerを除去して Sageらの手法 [29]と
同じ設計にした場合も，Wc-layerを用いたときに劣る
結果である．特に FIDのスコアに着目すると，条件を
単純に全ての層に与えたモデルの生成画像は入力層の
みに条件を与えた結果より劣化したにもかかわらず，
Wc-layerを導入することでスコアが飛躍的に改善して
いることが確認できる．このことから，全ての層に条
件を与えて画像生成をする場合は，Wc-layerによって
重み付けした条件を用いて画像生成することが有効で
あるといえる．

4. 5. 2 Recognition branchの効果の検証
表 3に Recognition branchの有無で学習したモデル
の生成画像の定量的評価結果を示す．提案手法から
Recognition branchを切除することによって，ISのス
コアは大差ないが FIDのスコアが劣化した．これは，
Recognition branch の誤差を最小化することが，Gen-
eratorが鮮明な画像を生成することを促進していると
いえる．したがって，Recognition branch は鮮明な画
像生成には必要な要素だといえる．

4. 6 生成画像を用いた顔属性認識
顔属性識別へ生成画像を使用した際の結果を表 4に

表 2 異なる条件入力方法の定量的評価

IS ↑ FID ↓
Input only 1.59 17.19
All layers 1.62 19.23

All layers+Wc-layer 1.73 6.10

表 3 Recognition branch の有無の定量的評価

Recognition branch IS ↑ FID ↓
1.65 10.82

✓ 1.73 6.10
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表 4 顔属性認識の結果（%）．w/o AL は active learning 無し，w/ AL は active learning 有り
を指している．太字は，Baseline から精度が向上したことを表している．
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示す．任意の属性の認識率 Accattr は以下に示す式に
よって求める．

Accattr =
1
N

N∑
i=1

si × 100, (8)

s =


1 arg max (p(x)) = t

0 otherwise
(9)

ここで，p(x)は ResNet-101へ画像 xを与えて出力する
クラス確率，N は評価データの総数，t は ground truth
のインデックスである．
まず，データ選別なしの提案手法の結果に着目す
ると，19 個の顔属性が Baseline から精度向上してい
ることが確認できる．特に，“Narrow Eyes”，“Rosy
Cheeks”，“Straight Hair”，“Young” は 0.5 ポイント以
上の精度向上を達成した．一方，データ選別なしの
Fused-GANは，精度向上した顔属性が 9個であった．
また，cPG-GANはデータ選別をしたにもかかわらず，
Fused-GAN と変わらない結果であることが確認でき
る．Fused-GANや cPG-GANの結果は，データを追加
しても大幅に精度向上する属性が少ないことがわかる．
この結果は，生成画像が学習データとして適切でない
か，入力した条件を満たせていない画像が多いことが
原因だと考える．
次に，データ選別ありの提案手法の結果に着目する

と，精度向上した属性数はデータ選別なしのときと同
様であった．しかしながら，“Pointy Nose” の認識精
度はデータ選別なしのときより 1ポイント向上してお
り，Baselineよりも高い精度である．これは，データ
選別により鮮明な生成画像を収集したことで，モデル
が細かいテクスチャを捉えることができた恩恵だとい
える．
以上の結果より，提案手法は生成画像の選別しない
場合でも，Baselineや他手法の結果よりも精度向上に
寄与するが，鮮明な生成画像を多く学習に用いること
で特徴が捉えづらい属性の認識精度向上に寄与するこ
とがわかった．また，定義が曖昧な属性はデータ選別
によって鮮明な画像を追加したとしても，精度が向上
しないこともわかった．

4. 7 考 察
提案手法で条件を満たした顔画像生成ができる要因
として，重み付き条件により各層で最適な顔属性を反
映していると考えられる．そこで，Generatorの条件の
寄与率を可視化する．寄与率は，各Wc-layerの畳み込
み層の重みフィルタを用いて算出する．寄与率 Ct は，
重みフィルタ数を N，属性数を M，重みフィルタを
W，寄与率を求める属性を t とすると式 (10)となる．

Ct =
1
N

N∑
n=1

|Wt ,n |∑M
m=1 |Wm,n |

(10)
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WcDC-GAN及び WcPG-GANの各層における各属性
の寄与率を図 5 及び図 6 にそれぞれ示す．ここで，
WcPG-GAN では，各解像度の中間生成画像が取得で
きるため，図 6中にそれぞれ示した．中間生成画像は，
Blond Hair+No Beard+Smiling を生成したときの顔画
像である．
まず，WcDC-GAN の寄与率に着目すると，1 層目
の性別の寄与率が高いが，基本的に全ての層において
寄与率に大きなばらつきがない事が確認できる．した
がって，全ての層に均等な強度で属性を与えることが
重要であると言える．
次に，図 6 の WcPG-GAN の寄与率に着目すると，

Male (性別)は，入力層付近での寄与率が高く出力層に
近づくにつれて低くなる．よって，中間層で性別が決
定していると考えられる．中間生成画像においても，
性別の寄与率が高くなる層から顔の輪郭が鮮明になる
ことが確認できる．Eyeglasses (メガネ)は出力層付近
で高い寄与率であり，入力層付近では，ほとんど条件
としてされていないことが確認できる．そのため，高
解像度時に Eyeglassesに最も着目し，顔画像を生成し

図 5 WcDC-GAN における層ごとの顔属性の寄与率

図 6 WcPG-GAN における顔属性の寄与率と中間生成画像

ていると考えられる．Smiling (表情) は，中間層で寄
与率が増加し，入力及び出力層では寄与率が低い傾向
があることが確認できる．中間生成画像でも，中間層
に近づくにつれ顔の表情が鮮明になる．No Beard (ヒ
ゲ) は，各層で寄与率に大きな差はない．Blond Hair
(金髪)は，入力層で多く寄与しており出力層へ近づく
につれ寄与率が低くなる．Male と Eyeglasses に着目
すると，ネットワーク全体を通して寄与率が反比例し
ていることが確認できる．よって性別が決定した後に
装飾品等の詳細な顔属性が生成されると言える．この
ように，顔属性が各層で異なる寄与率であることから，
学習を通じて Generatorが最適な条件の反映位置を決
定できたと言える．

5. む す び

本論文では，Weighted conditional layer (Wc-layer)を
導入することで段階的に条件を反映することが可能
な Weighted conditional GAN (Wc-GAN) を提案した．
Wc-layerは，1×1の畳み込み処理を{0, 1}で定義され
た条件ベクトルに適用することで重み付けをする機構
である．Wc-layerを Generatorの各層へ導入すること
で，顔属性ごとに最適な入力位置を自動で決定するこ
とを可能とした．
定量的な画質評価より，ベースネットワークとし

て PG-GANのような深いネットワークを用いた際に，
提案手法の貢献度が大きいことがわかった．Ablation
study より，マルチタスク化した Discriminator より
Wc-layerが生成画像の品質向上には寄与していること
を確認した．各層に導入したWc-layerで反映される属
性を調査した結果，低解像度時には性別などの大局的
な属性，高解像度になるにつれて装飾品などの詳細な
属性が反映される傾向があることが判明した．顔属性
認識へ生成画像を使用した実験では，認識率の低い顔
属性のサンプル数を増加して学習することで，Baseline
より認識率が向上した．更に，生成画像の中からデー
タ選別をして学習データに追加することで，幾つかの
顔属性がデータ選別しないときよりも精度向上した．
このことから，認識に有効な顔画像を学習して提供で
きたと言える．
しかしながら，GAN の学習の特性上，サンプル数
が顕著に少ない属性を鮮明に生成することが困難であ
る．これは，提案手法を含めた多くの GANを用いた
手法に共通する問題である．そのため，今後は，この
問題点を解消するための手法の提案を目的とする．
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