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Generative Adversarial Networksの共同学習
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あらまし Generative Adversarial Networks（GANs）は生成モデルおよび識別モデルを敵対的に学習させることで，実
在しない画像を生成する手法である．GANsは単一の生成モデルと識別モデルを用いており，複数のモデルそれぞれの
特性を活かした学習が行えていないため，性能を最大限に発揮できていないと考えられる．一方，画像分類問題では，

複数のニュ－ラルネットワーク間において知識転移をする共同学習により，認識精度が向上することが知られている．

そこで，本研究では複数の生成モデルと１つの識別モデルによるGANsにより，それぞれの生成モデルで情報を転移し
ながら共同学習を行う手法を提案する．評価実験により，生成モデルが生成する画像の質が向上することを確認した．
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Abstract Generative adversarial networks (GANs) adversarially trains generative and discriminative models. And this is
how to generate a nonexistent image. Common GANs use only a single generative model or discriminant model, and are
considered to be unable to maximize their performance. On the other hand, in the image classification problem, it is known that
the recognition accuracy is improved by collaborative learning in which knowledge transfer is performed among a plurality of
neural networks. Therefore, in this research, we propose a method that uses multiple generative models and one discriminant
model to perform collaborative learning while transferring information in each generative model. Experimental results show
that the quality of images generated by the proposed method was improved.
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1. は じ め に

一般社会において，優れた教師の存在は，生徒の学習効果に

大きく寄与する．また，学習時における生徒同士の適切な情報

交換も，学習効率の向上に効果的である．これらの一般的な考

え方は，ニューラルネットワークの学習においても同様のこ

とが言える．画像分類問題における教師あり学習は，通常，教

師ラベルを用いて単一のニューラルネットワークで学習を行

う．複数のニュ－ラルネットワーク間において知識転移をする

共同学習では，相互に知識転移した学習を行うことで，通常の

教師あり学習と比較して認識精度が向上することが知られてい

る [1]～[5]．
ニューラルネットワークにおける知識の転移には，一方向性の

Knowledge Distillation（KD）[1]および双方向性の Deep Mutual

Learning（DML）[5]がある．KDは，大規模で認識精度の優れ
た事前学習済みのニューラルネットワークである teacherネット
ワークを使用し，軽量なニューラルネットワークである student
ネットワークを学習する手法である．これにより，通常の教師

あり学習を行った studentネットワークと比較して優れた性能
を獲得できる．DMLは studentネットワーク同士で相互学習を
行う．構造の異なる studentネットワークの組み合わせによる
学習のみならず，同一構造のネットワーク同士においても認識

精度の向上に効果的であり，３つ以上のニューラルネットワー

クを同時に学習することが可能である．

Generative Adversarial Networks（GANs）[6] は，生成モデル
および識別モデルを敵対的に学習させることで，実在しない画

像を生成する手法である．識別モデルである Discriminator で
は，実画像と生成モデルにより生成された生成画像を識別でき
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るように学習される．生成モデルである Generatorは，潜在変
数を用いて画像を生成し，生成画像が識別モデルにより実画像

と識別されるように学習される．これにより，GANsは実在し
ないデータの生成が可能となる．高精細な画像の生成が可能

な GANsには，Deep Convolutional GANs（DCGANs）[7]，Pro-
gressive Growing of GANs（Progressive GANs）[8]，Self-Attention
GANs（SAGANs）[9]等がある．DCGANsは Convolutional Neu-
ral Network（CNN）[10]を用いることで，Progressive GANsは
Generator および Discriminator を学習と共に深くすることで，
Self-Attention GANは Self-Attention機構を導入することで生成
画像の質を向上させている．これらの手法は，ニューラルネッ

トワークの構造を工夫することで高精細な画像の生成を実現し

ているが，複数のニュ－ラルネットワークを用いておらず，そ

れぞれのニューラルネットワークの特性をうまく活かすことが

できたいない．そのため，画像分類問題における通常の教師あ

り学習と同様にニューラルネットワークの性能を最大限に発揮

できていないと考えられる．

GANsに対して互いのニューラルネットワークの知識を転移
させながら学習を行う仕組みを導入することで，ニューラル

ネットワークの性能を最大限に発揮することが可能となると思

われる．そこで本研究では，複数の Generatorを用いて学習を
行い，Generatorが互いの知識を転移しながら共同学習を行う手
法を提案する．これにより，複数の Generatorそれぞれの特性
を活かした学習を実現する．また，Generator同士での知識の伝
達方法を最適化することによりニューラルネットワークの性能

を最大限に発揮させ，生成画像の質の向上が期待できる．評価

実験により，知識の転移による効果および提案手法の有効性を

示す．

2. 関 連 研 究

画像分類問題における共同学習には，KDおよび DMLを内
包しつつ，様々な知識の転移を用いた学習を統一的に表現可

能な手法として知識転移グラフ [11] がある．また，GANs に
おいて複数のニューラルネットワークを用いた手法が提案さ

れている [12]～[15]．複数の Generator を用いて学習を行う手
法として，Multi-Agent Diverse GANs（MAD-GANs）[12] およ
び Mixture GANs（MGANs）[13]がある．一方で，２つの Dis-
criminator を用いて学習を行う手法として Dual Discriminator
GANs（D2GANs）[14] があり，複数の Discriminator を用いて
学習を行う手法として Generative Multi-Adversarial Networks
（GMAN）[15]がある．ここでは本研究に，より関連度の高い知
識転移グラフおよび MAD-GANsについて説明する．

2. 1 知識転移グラフ

知識転移グラフは，画像分類問題においてKDおよびDMLを
内包しつつ，様々な知識の転移を用いた学習を統一的に表現す

ることができる．３つのニューラルネットワークを用いた場合

における知識転移グラフを図 1に示す．学習に使用するニュー
ラルネットワークの数を k とすると，各ニューラルネットワー

クは m1, . . . ,mk で表され，ノードとして表す．また，各ノード

の間には２つのエッジを定義し，それぞれ異なる向きの有向グ

図 1: 知識転移グラフ

図 2: MAD-GANsのネットワーク構造

ラフで表す．このエッジは，学習時に勾配の情報が伝わる向き

を表している．各エッジには個別の損失関数を定義し，損失関

数の内部にゲート関数を導入することで，伝播される損失を制

御する．このような表現を用いることで，KDおよび DMLを
表現することが可能となる．また，選択するモデルや損失関数

の組合せによって，多様な学習方法を表現できる．

2. 2 Multi-Agent Diverse GANs
MAD-GANsは，複数の Generatorおよび１つの Discriminator

で構成された GANsの手法である．MAD-GANsのネットワー
ク構造を図 2に示す．各 Generatorは潜在変数を用いて生成画
像を生成し，生成画像が Discriminator により実画像と識別さ
れるように学習される．Discriminatorは実画像と生成画像を識
別するのみならず，どの Generatorから生成された生成画像で
あるかを識別するように学習する．これにより，Generator が
似た画像ばかり生成すると Discriminator により生成画像と識
別されやすくなるため，Generator はより多様な生成画像を生
成するように学習される．GANsの学習において問題とされる
モード崩壊 [16]は，Generatorが多様性を失うことが原因のた
め，MAD-GANsを用いることでモード崩壊の発生を抑制する
ことが可能となる．

3. 提 案 手 法

本研究では複数の Generatorを用いて学習を行い，Generator
が互いの知識を転移しながら学習を行う GANsの共同学習を提
案する．ここでは，提案手法の構築方法，知識転移グラフの導

入，学習方法について説明する．

3. 1 構 築 方 法

提案手法は，複数の Generatorおよび１つの Discriminatorで
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構成される．また，ベースである GANs の手法に対していく
つかの変更を行う必要がある．提案手法のネットワーク構造を

図 3に示す．
図 3において，学習に使用する Generatorの数を k とすると，

各 Generator は G1, . . . ,Gk で表される．各 Generator は，潜在
変数 z ∼ Pz を用いて生成画像を生成する．そのため，k 枚の生

成画像が得られる．また，各 Generatorの特徴マップまたは生
成画像を知識転移グラフを用いて転移させることで，Generator
同士での知識の伝達を可能にしている．

図 3において，Discriminatorは Dで表される．Discriminator
は実画像と生成画像を識別するのみならず，どの Generatorか
ら生成された生成画像であるかを識別する必要がある．そのた

め，最終層の出力値のユニットの数は k + 1個となっており，ソ
フトマックス関数を用いてクラススコア d1, . . . , dk+1 を出力す

る．スコア d1, . . . , dk は各 Generator から生成された生成画像
である確率を表し，スコア dk+1 は実画像である確率を表す．

ネットワーク内部には，学習の安定化を図るため，Batch
Normalization [17] が用いられる場合が多い．しかし，GANs
における学習の安定化には Batch Normalization は不十分であ
る．そこで，本手法では Discriminatorに Spectral Normalization
（SN）[18]を導入する．ベースである GANsの手法が Discrimi-
natorに Batch Normalizationを用いている場合は，SNに変更す
る．Discriminatorに SNを導入することで，リプシッツ連続を
満たすという制約を設けることができる．これにより，損失関

数に変更を加えることなくWasserstein GANs（WGAN）[19]や
gradient penalty [20]を導入したWGAN（WGAN-GP）と同様に
モード崩壊を抑制し，GANsにおける学習の安定化を図ること
が可能となる．

3. 2 知識転移グラフの導入

提案手法は，知識転移グラフを導入ことで，各 Generatorが
互いの知識を転移しながら学習することを可能にしている．３

つの Generatorを用いた場合における知識転移グラフを導入し
た提案手法を図 4 に示す．学習に使用する Generator の数を
k とすると，各 Generatorは G1, . . . ,Gk，Discriminatorは D と

なり，ノードとして表す．各 Generatorのノード間には２つの
エッジを定義し，それぞれ異なる向きの有向グラフで表す．各

エッジの向きは，学習時に勾配の情報が伝わる方向を表して

いる．各 Generator のノード間のエッジは Generator 同士の知
識の伝達を表し，i 番目の Generatorのエッジ LD,i は i 番目の

Generatorが生成した生成画像が Discriminatorに実画像と判断
されたかどうかの情報の伝達を表す．また，エッジ Ladversarial

は，Discriminatorの識別結果が正しいかどうかの情報の伝達を
表す．各エッジには個別の損失関数を定義し，各 Generatorの
方向を向いたエッジの損失関数にはゲート関数を導入すること

で，伝播される損失を制御する．

本手法では，ゲート関数として Through Gate および Cutoff
Gateを用いる．Through Gateは，入力されたサンプルごとの損
失をそのまま通すゲートである．一方で，Cutoff Gateは損失を
0とし，損失の計算を行わないゲートである．これにより，任
意のエッジを切断することができる．

3. 3 学 習 方 法

提案手法では，Discriminatorの学習および Generatorの学習
を繰り返すことで GANsの学習を行う．学習はすべての実画像
に対しての学習が終わるまで繰り返し行い，終わった時点で１

回の学習となる．Discriminatorの学習および Generator学習に
ついて以下で説明する．

3. 3. 1 Discriminatorの学習
Discriminatorは実画像とどの Generatorから生成された生成

画像であるかを識別するように学習を行う．使用する Gen-
erator の数を k とすると，Discriminator に対して実画像また
は Generatorで生成された生成画像を入力した際の識別結果は
d = d1, . . . , dk+1で表される．また，正解ラベルは td = td1, . . . , t

d
k+1

で表され，Discriminator に対して i 番目の Generator で生成さ
れた生成画像を入力した際は td

i
が 1でその他が 0のベクトル

となり，実画像を入力した際は td
k+1 が 1でその他が 0のベクト

ルとなる．Discriminatorの学習に用いる損失関数 Ladversarial は

式 (1)で表される．

Ladversarial = −
k+1∑
m=1

tdm loge dm (1)

Discriminatorの学習は以下の３つの手順で行われる．
手順１ Discriminatorへ実画像を入力し，損失関数 Ladversarial を

用いて Discriminatorの勾配を更新する．
手順２ Discriminator へ i 番目の Generator で生成した生成画
像を入力し，損失関数 Ladversarial を用いて Discriminator の勾
配を更新する．このとき，Generator へ入力する潜在変数は各
Generatorで異なる．
手順３ 手順１および手順２を k 回繰り返すことで，すべての

Generatorで生成した画像に対して学習を行う．
3. 3. 2 Generator学習
各 Generatorは，生成画像が Discriminatorにより実画像と識
別されるように学習を行う．また，提案手法では知識転移グ

ラフに応じて，各 Generatorが互いの知識を転移しながら学習
する．各 Generator のノード間のエッジは Generator 同士の知
識の伝達を表し，i 番目の Generatorのエッジ LD,i は i 番目の

Generatorが生成した生成画像が Discriminatorに実画像と判断
されたかどうかの情報の伝達を表す．Generator のノード間の
エッジで，t 番目の Generatorの知識を s 番目の Generatorに転
移する際の損失関数を Lt ,s とし，i 番目の Generator が生成し
た生成画像が Discriminatorに実画像と判断されたかどうかを表
す損失関数を LD,i とする．また，各エッジにおけるゲート関

数は Gate(·)とする．Generatorの学習では，各 Generatorに入
力される潜在変数 z ∼ Pz は同一とする．最終的な各 Generator
の損失関数はエッジから得られた Lt ,s および LD,i の総和から

算出される．

使用する Generatorの数を k とすると，Discriminatorに対し
て i 番目の Generatorで生成された生成画像を入力した際の識
別結果は d(i) = d(i)1 , . . . , d

(i)
k+1 で表される．また，正解ラベルは

tg = tg1, . . . , t
g
k+1 で表され，tg

k+1 が 1でその他が 0のベクトルと
なる．このとき，損失関数 LD,i は式 (2)で表される．
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図 3: 提案手法のネットワーク構造

図 4: GANsに知識転移グラフを導入した提案手法（k = 3）

LD,i = Gate

(
−

k+1∑
m=1

tgm loge d(i)m

)
(2)

提案手法には，特徴マップを転移する手法と生成画像を転

移する手法の２種類があり，それぞれの手法で損失関数 Lt ,s
が異なる．特徴マップのチャンネル番号を c = 1, . . . ,C，特徴
マップの層の位置を m = 1, . . . ,M，特徴マップのベクトル番

号を n = 1 . . . ,N とすると，i 番目の Generatorの特徴マップは
Fi,m,c,n で表される．このとき，ハイパーパラメータを α とす

ると，特徴マップを転移する手法の損失関数 Lt ,s は式 (3)およ
び式 (4)で表される．

Q(m,n)
i

=
1
C

C∑
c

F2
i,m,c,n (3)

Lt ,s = Gate
©«
α

MN

M∑
m

N∑
n

©«
Q(m,n)
sQ(m,n)
s


2

−
Q(m,n)
tQ(m,n)
t


2

ª®®¬
2ª®®®¬ (4)

生成画像のベクトル番号を n = 1 . . . ,N とし，潜在変数 z ∼ Pz

を i 番目の Generator に入力した際の生成画像を G(n)
i

(z) とす
る．このとき，ハイパーパラメータを αとすると，生成画像を

転移する手法の損失関数 Lt ,s は式 (5)で表される．

Lt ,s = Gate
©«
α

N

N∑
n

©«
G(n)
s (z)G(n)
s (z)


2

−
G(n)
t (z)G(n)
t (z)


2

ª®®¬
2ª®®®¬ (5)

4. 評 価 実 験

従来手法と比較を行うことにより，提案手法の有効性を調査

し，知識を転移させながら学習を行う仕組みを導入することに

よる有効性を調査する．また，提案手法に知識転移グラフを導

入し傾向を調査することにより，最適な知識の転移方法を探索

する．
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表 1: 知識の転移による効果
SN 知識の転移 IS ↑ FID ↓

DCGANs − 4.57 ± 0.03 25.79
✓ − 4.77 ± 0.05 21.17

MAD-GANs ✓ 4.81 ± 0.05 27.02
提案手法 ✓ ✓ 5.10 ± 0.07 21.31
実画像 − − 8.70 ± 0.14 −

4. 1 実 験 条 件

実験には，CIFAR-10 データセット [21] 用いる．CIFAR-10
データは，10 クラスの一般物体のカラー画像で構成されてお
り，学習用のサンプルとして 50,000枚，評価用のサンプルとし
て 10,000 枚の画像が含まれている．本実験では，学習用のサ
ンプルである 50,000枚のみを使用する．また，CIFAR-10デー
タの画像サイズは 32 × 32ピクセルだが，64 × 64にリサイズし
て使用する．

本実験では，ベースの GANsの手法として DCGANsを用い
る．また，知識転移グラフにおけるゲート関数の探索回数を

1,500とし，各 Generatorでにおいて最大となる Inception Score
（IS）[22]を最大化するゲート関数の組み合わせを探索する．
学習時におけるバッチサイズを 256とし，学習回数を 50，各

Generatorに入力される潜在変数の次元数を 100，ハイパーパラ
メータ α を 1,000とする．
生成画像の質を評価する指標として ISおよび Fréchet Incep-

tion Distance（FID）[23]を用いる．ISは，ニューラルネットワー
クによって画像分類がしやすく，生成画像のクラスが豊富なほ

ど生成画像の質が高く評価される．また，ISは高い値になるほ
ど生成画像の質が高いことを表している．FIDは，ISが実画像
の分布を考慮していないという欠点を改善し，実画像と生成画

像の分布間の距離により，生成画像の質が評価される．また，

FIDは低い値になるほど生成画像の質が高いことを表している．
4. 2 知識転移の効果の調査

Generatorが知識の転移を行うことによる効果を調査する．本
実験では，DCGANs および MAD-GANs，提案手法を用いる．
DCGANs は SN の導入の有無による比較を行い，MAD-GANs
および提案手法は SNを導入して比較を行う．MAD-GANsは，
２つの Generatorを用いる．提案手法は，２つの Generatorを用
い，生成画像を転移する手法を用いる．また，本実験ではゲー

ト関数の探索は行わず，Through Gateのみを用いる．学習回数
を 200 Epoch とし，IS の最も高い時点でのモデルパラメータ
を用いて評価を行う．IS および FID を比較した結果を表 1 に
示す．結果から，IS で用いた評価では，提案手法が最も生成
画像の質が高いことが確認できる．また，FIDを用いた評価で
は SN を導入した DCGANs が最も質が高い画像が生成できる
が，提案手法においても同程度の画像が生成できることが確認

できる．MAD-GANsと提案手法の構造は同じだが，生成画像
を転移して学習を行うことで，大幅な改善が見られる．よって，

Generatorの知識の転移は GANsにおける生成画像の質を向上
させることが可能である．

(a)１つ目の Generator の生成画像 G1(z)

(b)２つ目の Generator の生成画像 G2(z)

図 5: 生成画像の可視化

提案手法において，１つ目および２つ目の Generatorに同一
の潜在変数 z ∼ Pz を 128通り入力した際の生成画像を可視化
する．Generator によって生成された 128 枚の生成画像を可視
化した結果を表 5に示す．各 Generatorにおける同じ位置の画
像が同じ潜在変数を入力した際の生成画像に対応している．１

つ目および２つ目の Generatorの生成画像を比較すると，同じ
潜在変数を入力した際の画像が似ていることが確認できる．こ

れは，互いの生成画像を転移することで似た画像を生成するよ

うに学習され，Generatorの特性が似るためだと思われる．
4. 3 知識転移グラフの導入による傾向の調査

知識転移グラフを導入した提案手法を用いて Generatorが知
識の転移を行う際の傾向を調査する．本実験では，DCGANsお
よび MAD-GANs，提案手法を用いる．DCGANsは SNの導入
の有無による比較を行い，MAD-GANsおよび提案手法は SNを
導入して比較を行う．MAD-GANsおよび提案手法は，３つの
Generatorを用いる．提案手法は，生成画像を転移する手法およ
び入力層付近（DCGANsの２・３層目）の特徴マップを転移す
る手法，出力層付近（DCGANsの３・４層目）の特徴マップを
転移する手法を用い，それぞれの傾向を調査する．また，本実

験ではゲート関数として Through Gateおよび Cutoff Gateを用
い，知識転移グラフを用いた探索を行う．学習回数を 50 Epoch
とし，ISの最も高い時点でのモデルパラメータを用いて評価を
行う．ISおよび FIDを比較した結果を表 2に示す．結果から，
いずれの指標においても，出力層付近の特徴マップを用いた提

案手法が最も生成画像の質が高いことが確認できる．よって，

出力層付近の特徴マップを転移した学習は，生成画像の質を向

上に有効的に働く．
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表 2: 知識転移グラフの導入による傾向
SN 知識の転移 IS ↑ FID ↓

DCGANs − 3.90 ± 0.03 53.44
✓ − 4.12 ± 0.07 40.91

MAD-GANs ✓ 3.99 ± 0.02 49.95

提案手法
✓ 生成画像 4.42 ± 0.04 46.06
✓ 入力層付近 4.46 ± 0.04 50.09
✓ 出力層付近 4.48 ± 0.05 40.93

実画像 − − 8.70 ± 0.14 −

生成画像 入力層付近 出力層付近

図 6: 提案手法における各手法の傾向

各提案手法において，知識転移グラフを用いたゲート関数の

探索を 1,500回行った際に，ISの傾向を調査した．各探索にお
ける ISのばらつきを図 6に示す．生成画像を転移した手法と
比較して，特徴マップを転移した手法は IS が高い値で推移し
ており，学習が安定する傾向があることが確認できる．また，

入力層付近および出力層付近の特徴マップを転移した手法は IS
の分布の傾向が似いるが，表 2における FIDから出力層付近の
特徴マップを転移させた方が質に高い画像を生成していること

が確認できる．

5. お わ り に

本研究では複数の生成モデルおよび１つの識別モデルを用い

て，それぞれの生成モデルで情報を転移しながら共同学習を行

う手法を提案した．評価実験により複数の Generatorを用いて
知識の転移を行うことにより，生成モデルが生成する画像の質

が向上することを確認した．また，特徴マップを転移した手法

は学習が安定化する傾向があることを確認した．今後は複数の

Generatorおよび複数の Discriminatorを用いて，Generatorおよ
び Discriminatorにそれぞれ知識転移グラフを導入し，最適な知
識の転移方法を探索することで，さらなる生成画像の質の向上

を目指す．
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