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概 要

近年，機械学習の発展に伴い，様々な場所で活用されるようになっている．特に，人物
画像の処理研究は盛んで，その応用は多くのアプリケーションに搭載されている．
本研究では，敵対的生成ネットワーク (GAN) を用いて，入力されたポートレート画像

の顔の表情を変換するためのモデルが提案されている．このモデルでは，一般的な表情変
換アプリとは異なり，GANと顔面動作符号化システム (FACS) を組み合わせ，喜怒哀楽
などの標準的な表情に直接変換するだけでなく，顔のアクションユニット (AU) を個別に
制御して特定のパーツの表情を微調整することも可能である．なお，既存のデータセット
を処理し，ConvNeXtネットワークを用いてオリジナルのモデルを改造する．それで，モ
デルから生成される画像の品質が向上し，モーフィングのような変換効果も実現された．
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第1章 はじめに

1.1 研究の背景
近年，TikTok や Instagram などのソーシャルメディアの発達により，人々はこれらの

ソーシャルメディアに写真を投稿し，生活を共有することを楽しみ始めている．写真を編
集するとき，アプリケーションはいくつかの追加機能を提供することが多い．例えば、明
るさと色を変更できるフィルター，位置情報を表示するステッカーなどだ．これらのフィ
ルターを使って，写真をクリエイティブに加工することに興味を持つ人も増えている．
また，近年の機械学習の発達により，画像処理の技術はますます発展している．その中

でも特に注目されているのが，機械学習による表情変換である．市販の自撮り写真加工ア
プリは，ユーザーが入力した自撮り写真を，表情変換機能を使って他の表情に変換するこ
とができる (faceapp[2]など)．

1.2 研究の目的
既存の自撮り写真加工アプリでは，図 1.1のように表情のスムーズに変換するケースが

多く，良い効果が出ているが，またまた問題点がある．

        

  

  

        

図 1.1: faceappの表情変換機能
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問題の一つ目は，これらの表情変換機能は一般的にスマイル表情にしか変えなくて，ス
マイルの大きさも調整できない．
問題の二つ目は，スマイル表情に変換するとき，その表情は顔全体の変化であるべきな

のに，口元だけが個別に変換している．或いは，笑っている他人の写真の口元部分を複写
し，元の画像に貼り付けることである．その結果，変換された画像には違和感が多く，目
鼻立ちが本人に似ていないことである．
これらの問題を解決するために，本研究の目的は 3つある．
一つ目は，全体的な表情の変化だけでなく，図 1.2のように顔のどの部分の表情の大き

さも個別に調整できるようにすることである．

        

     

図 1.2: 顔の単一部分の微調整

二つ目は，最終的な生成結果を直接示すのではなく，図 1.3のように段階的な中間過程
もモーフィングという形で示す．

    

     

    

              
    

図 1.3: モーフィングのような変換効果

三つ目は，より高品質な画像を生成することができる．
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1.3 本論文の構成
本論文は 7章で構成されており，第 2章では本研究で導入した顔面動作符号化システム

について紹介し，第 3章では本研究に関連する敵対的生成ネットワークについて説明す
る．第 4章では本研究で実装したネットワークモデルと自分で設計した訓練方法について
説明を行う．第 5章では本研究で使用したデータセットと，自分で行った前処理方法につ
いて説明する．第 6章では実験結果を示す．最後に，第 7章では本論文のまとめを行う.
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第2章 顔面動作符号化システム

表情をより正確に表現すると，個々の部分の微細な調整を実現するために，本研究では
革新的な顔面動作符号化システムを導入した．このシステムは，顔の様々な筋肉部位を異
なる区域に分割し，それらを符号化し，具体的な数値を対応する区域の筋肉の動きの度合
いを制御する．このようにして，機械には理解できない表情が，理解できる符号化された
形に変換される．この顔面動作符号化システムについては，本章で詳しく説明する．

2.1 FACSとAU

FACS (Facial Action Coding System) は顔面動作符号化システムである．人間の顔に
現れる表情を，AU (Action Unit) と呼ばれる様々な顔面筋の動作の有無の組み合わせで
機械判別可能な形に符号化するための仕組みである．
AUの定義については合計で 46種類あるが，本研究では，表 2.1に示すように 17個の

主要なAU属性のみを選定した．

2.2 AU属性の制御能力の調査
このセクションでは，AU属性の一部がどのように画像の表情を制御しているか例を挙

げて説明する．

2.2.1 単一のAU属性の調査
前述した通り，顔面動作符号化システムは，顔を異なる部分に分割し，Action Unitで

制御する．そして，AU属性値の大きさは，その部分の顔面筋の動作状況を直接制御する
ことができる．一般的に，AU属性値は 0から始まり，0はその部分の筋肉の動作の度合
いが 0であることを示す．AU属性値を増加させる過程で，対応する部分の筋肉の動作の
度合いも徐々に強まっている．AU値が大きすぎると生成された画像が崩れてしまうため，
一般的に最大値は 2.0に設定される．
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表 2.1: AU属性
AU番号 AUの部位・動作

1 眉の内側を上げる
2 眉の外側を上げる
4 眉を下げる
5 上瞼を上げる
6 頬を持ち上げる
7 瞼を緊張させる
9 鼻に皺を寄せる
10 上唇を上げる
12 唇両端を引き上げる
14 えくぼを作る
15 唇両端を下げる
17 頤を上げる
20 唇両端を横に引く
23 唇を固く閉じる
25 顎を下げずに唇を開く
26 顎を下げて唇を開く
45 まばたく

例えば，AU4は眉の上がり度合いを表し，図 2.1に示すように，AU4の値が 0から 2.0

になるにつれて，画像の顔は眉が徐々に上がっている．

                                                    

図 2.1: 単一のAU属性の制御能力 (AU4の例)
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2.2.2 複数のAU属性の共同効果
複数のAU属性の値が同時に調整される場合，共同効果が発生する．
共同効果は，相乗効果と競合効果に分かれる．
相乗効果とは，複数の AU属性が同じ表情と正の相関性を持つことである．これらの

AU属性の値を同時に増減させることで，表情をよりスムーズに変化させることができる．
例えば，図 2.2に示すように，AU6，AU12とAU25はどちらも笑顔を制御するAU属性

であり，同時に増加させると表情はどんどん笑顔に近づいていく．これは相乗効果である．

       
        
        

         
          
          

         
          
          

         
          
          

         
          
          

         
          
          

図 2.2: 複数のAU属性の相乗効果

一方，競合効果とは，複数のAU属性が相反する関係にあり，同時に増加すると，生成
された画像の崩れが発生しやすいことである．
例えば，図 2.3に示すように，AU23は唇を固く閉じる，AU25は唇を開くことであり，

この二つAU属性の値を同時に増加させると，競合効果により，生成された画像の口の部
分が崩れた．したがって，複数のAU属性の値を変更する際には，競合効果が生じないよ
うに注意する必要がある．

          
        

          
          

          
          

          
          

          
          

          
          

図 2.3: 複数のAU属性の競合効果
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2.3 異なる表情のAU属性の合成式
異なる表情は，異なる顔面筋と関連している．例えば，笑顔は目と口元に関係し，悲し

みは眉と鼻に関係する．そこで，異なる表情を異なるAU属性の組み合わせとして理解す
ることで，表情を数値で表すことが可能になる．表 2.2に，8つの標準的な表情のAU属
性の合成式を示す．
これら 8つの標準的な表情に加え，異なるAU属性を組み合わせることで，理論的には

無数の表情を作ることが可能である．

表 2.2: 8つの標準表情のAU計算式
表情 AU計算式

Natural -

Happiness AU6 + AU12

Sadness AU1 + AU4 + AU15

Surprise AU1 + AU2 + AU5 + AU26

Fear AU1 + AU2 + AU4 + AU5 + AU7 + AU20 + AU26

Anger AU4 + AU5 + AU7 + AU23

Disgust AU9 + AU15 + AU16

Contempt AU12 + AU14
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第3章 敵対的生成ネットワーク

3.1 GAN

GAN[3]とは，Generative Adversarial Network（敵対的生成ネットワーク）と呼ばれる
2014年に提案されたネットワークである．近年は画像生成の分野で傑出した貢献をして
いる．その特徴は，一つの生成器と一つの識別器からなる「敵対的」な生成ネットワーク
である．GANの全体の構造は図 3.1のように示す．

ランダム

ノイズ 𝑧

生
成
器

𝐺

識
別
器

𝐷

𝐺(𝑧)

偽物の
データ

𝑥

本物の
データ

𝑓𝑎𝑘𝑒/𝑟𝑒𝑎𝑙
(0/1)

図 3.1: GANの構造

具体的に言うと，生成器は入力されたランダムノイズ zを受け取り，偽の画像G(z)を
生成する．そして，偽画像G(z)と真画像 xが識別器Dに入力され，識別器Dが真偽を
判定する．
GANの損失関数は式 3.1のように示す．

V (D,G) = min
G

max
D

{
Ex∼Pdata(x) [logD(x)] + Ez∼Pz(z) [log(1−D(G(z)))]

}
(3.1)

この過程では，生成器のタスクは，識別器を欺くことができる偽画像を生成し，識別器
が偽画像にも高得点を与えるようにすることである．識別器のタスクは，真の画像と偽の
画像を正確に区別し，真の画像に数値 1傾向のスコアを与え，偽の画像に数値 0傾向のス
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コアを与えることである．このように，生成器と識別器を敵対的学習することで，生成器
がより真の画像に近い画像が生成できるようになる．

3.2 CycleGAN

二つの画像間のスタイル変換のタスクを実行する場合，GANは単方向生成であるため，
性能はあまり良くない．
ランダムなノイズを入力として画像を生成するGANに比べ，CycleGAN[4]は画像を入

力として，別のスタイルの画像を生成する．なお，CycleGANは 2組の生成器と識別器を
使用する．一組はドメインXからドメイン Y への変換を実現し，もう一組はドメイン Y

からドメインXへのスタイル変換を実現する．この双方向変換の学習によって，2つの異
なるスタイルドメイン間の変換を可能し，生成される画像はより良い品質になる．
CycleGANの全体の構造は図 3.2のように示す．

ドメイン

𝑋
生
成
器

𝐺𝑋→𝑌
𝐹𝑎𝑘𝑒
𝑌

生
成
器

𝐺𝑌→𝑋

𝐹𝑎𝑘𝑒
𝑋

ドメイン

𝑌

生
成
器

𝐹𝑎𝑘𝑒
𝑋

生
成
器

𝐹𝑎𝑘𝑒
𝑌

識
別
器

𝐷𝑌 [0,1]識
別
器

𝐷𝑋[0,1]

識
別
器

𝐷𝑌
[0,1]

識
別
器

𝐷𝑋 [0,1]

サイクル一貫性損失

画像 𝒙 画像 𝒚′

画像 𝒙′

画像 𝒚 画像 𝒙′

画像 𝒚′

𝐺𝑌→𝑋

𝐺𝑋→𝑌

図 3.2: CycleGANの構造
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具体的には，まずドメインXの画像 xを入力画像として，生成器GX→Y によってドメ
イン Y の偽の画像 y

′を生成して，識別器DY が画像 y
′の真偽を識別する．真であればあ

るほど 1に近くなり，偽であればあるほど 0に近くなる．そして画像 y
′ は生成器GY→X

によってドメインXの偽の画像 x
′に還元される．画像 x

′と入力画像 xは可能な限り近づ
けるべきである．
次に，ドメイン Y の画像 yを入力画像として，生成器GY→XによってドメインXの偽

の画像 x
′を生成して，識別器DX が画像 x

′の真偽を識別する．真であればあるほど 1に
近くなり，偽であればあるほど 0に近くなる．そして画像 x

′は生成器GX→Y によってド
メイン Y の偽の画像 y

′に還元される．画像 y
′と入力画像 yは可能な限り近づけるべきで

ある．
CycleGANの損失関数は，敵対性損失とサイクル一貫性損失の 2つに分けられる．
敵対性損失とは，前節で説明したGANの損失と同じで，学習過程で生成器と識別器が

互いに敵対することによって生じる損失である．この過程において，生成器はターゲット
ドメインにできるだけ近い画像を生成して，識別器は各画像がどのドメインに属するかを
正確に識別する．
CycleGANは生成器と識別器のペアを 2つ持つので，敵対性損失も 2つある．これらは

それぞれ，式 3.2に示すX ドメインから Y ドメインへの敵対性損失と，式 3.3に示す Y

ドメインからXドメインへの敵対性損失である．

LGAN (GX→Y , DY , X, Y ) = E[log(DY (y))] + E[log(1−DY (GX→Y (x)))] (3.2)

LGAN (GY→X , DX , Y,X) = E[log(DX(x))] + E[log(1−DX(GY→X(y)))] (3.3)

CycleGANの学習には敵対性損失だけでは不十分である．ドメインXの画像 xを入力
して，生成器GX→Y と生成器GY→X による 2回の変換後に得られる還元画像 x′は，xに
できるだけ似ていることも望ましい．これはサイクル一貫性損失である．具体的な計算式
を式 3.4に示す．

LCycle = E|GY→X(GX→Y (x))− x|+ E|GX→Y (GY→X(y))− y| (3.4)

したがって，CycleGANの全損失関数 Ltotalは，式 3.5に示すように，敵対性損失とサ
イクル一貫性損失を組み合わせたものになる．

Ltotal = LGAN (GX→Y , DY , X, Y ) + LGAN (GY→X , DX , Y,X) + λLCycle (3.5)

3.3 StarGAN

CycleGAN は 2つのドメイン間で画像変換する手法だが，複数のドメイン間でスタイル
を変換するタスクを実行する場合，複数ドメインの任意 2つのドメイン間で生成器と識別
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器が必要である，その状況は複雑になる．図 3.3に示すように，5つのドメイン間でスタ
イル変換を行う場合，合計 20組の生成器と識別器を用意する必要がある，パラメーター
の数は非常に大きくなる．

 

 

  

    

      

   

図 3.3: CycleGANを用いた複数ドメインの変換

この問題を解決するために，StarGAN[1]が提案された．StarGAN は生成器の入力に
ターゲットドメインを表すラベルを付加し，識別器はソースドメインを分類することで単
一の生成器で複数ドメインの画像変換が可能である．StarGAN の基本構造を図 3.4に示
す．中央の単一の生成器は，画像スタイルを周囲のさまざまなドメインに変換できる．

図 3.4: StarGANの基本構造 [1]

これにより，複数のドメイン間で画像スタイルを変換するタスクを，一つの生成器と一
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つの識別器だけで実現できるようになり，学習時間とGPU資源の使用量が大幅に削減さ
れる．
例えば，異なる表情を変換する場合，各ドメインは 1つの表情に対応し，値 0対応する

ドメインの表情が表示されない，値 1は対応するドメインの表情が表示されることを意味
する．
図 3.5に示すように，「無表情」「怒り」「笑」「悲しみ」「驚き」の 5つの表情の相互変換

を行う場合，5つの表情に対応するドメイン数は 5つになるはずである．

                 

                                        

      

         

        

     

         
    

         
      

         
     

         

図 3.5: StarGANを用いた表情変換

「無表情」という表情が示された場合，対応するラベルの値は 10000である．最初の 1

は「無表情」が有効であることを示し，次の 4つの 0は他の 4つの表情が無効であること
を示す．
「怒り」の表情に変換すると，「無表情」の対応するドメインの値は 0，「怒り」の対応す
るドメインの値は 1となり，ラベルの値は 01000となる．
この過程で，StarGANでは 3種類の損失を組み合わせた損失関数を用いる．敵対性

損失 (Adversarial Loss)，ドメイン分類損失 (Domain Classification Loss)と再構成損失
(Reconstruction Loss) ．
敵対性損失とは，前節の説明と同じ，学習過程で生成器と識別器が互いに敵対すること

によって生じる損失である．StarGANの敵対性損失は式 3.6のようになる．

Ladv = Ex[logDsrc(x)] + Ex,c[log(1−Dsrc(G(x, c)))] (3.6)

画像ドメインの正確な変換を実現するために，StarGANはドメイン分類損失を追加する．
式 3.7は，生成器のドメイン分類損失である．生成器の学習目標は．生成された画像が

目標ドメインとして分類されるように，生成された画像のドメイン分類損失を最小化する
ことである．

Lf
cls = Ex,c[− logDcls(c|G(x, c))] (3.7)
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式 3.8は識別器のドメイン分類損失である． 識別器の学習目標は，実画像の正しい分
類を学習するために，実画像のドメイン分類損失を最小化することである．

Lr
cls = Ex,c′ [− logDcls(c

′ |x)] (3.8)

StarGANの再構成損失は，実は前節のCycleGANのサイクル一貫性損失である．
つまり，生成器を 2回使って，元画像をターゲットドメインの画像に変換し，次に変換

された画像から元画像を復元し．最後に元画像と復元画像の L1正規化距離を計算する．
計算式は式 3.9である．

Lrec = Ex,c,c′ [||x−G(G(x, c), c
′
)||1] (3.9)

したがって，StarGANの全損失は，式 3.10と式 3.11のように，これら 3つの損失の組
み合わせとなる．

LG = Ladv + λclsLf
cls + λrecLrec (3.10)

LD = −Ladv + λclsLr
cls (3.11)

3.4 GANimation

GANimation[5]は，GAN と顔面動作符号化システムを組み合わせた，連続的な表情を
生成する初めてのモデルである．モデルは完全に教師なしで訓練され，Attentionメカニ
ズムが提案される．このメカニズムにより，モデルは顔領域を集中し，背景部分を可能
な限り変更しないようにすることができる．GANimationは StarGANに基づいており，
Generatorを 1つだけ使用し，複数の表情を生成できる．
異なる表現を異なるドメインとして考える StarGANとは対照的に，GANimationは

AU属性をドメインとして扱い，ドメインの値は 0と 1に限定されない．代わりに，ドメ
インに対応するAU動作の強度を示すために具体的な値が使用される．このようにして，
GANimationは顔の個々のパーツの表情を調整することができる．
図 3.6は，女性の写真と顔の表情のAU属性ラベルを示している．
眉を上げたい場合は，眉の上がり具合を制御するAU属性AU4の値を上げるだけで，図

3.7のように表情が変換される．
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図 3.6: GANimationを用いた表情変換（変換前）

      

                                                                                                      

                                              

          

図 3.7: GANimationを用いた表情変換（変換後）
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第4章 提案手法

本研究では，ベースモデルは StarGANと同じ構造を用いている，このモデルは教師な
し学習に対して高い効果を得ることができる．そして，GANimationのモデルを参照して，
人物顔の生成と変換タスクで優れた性能を発揮する生成器「Attention-based Generator」
を使用して，顔面動作符号化システムのAU属性を導入する．すなわち，本研究のモデル
のドメインの数は，選定されたAU属性の数と同じ，17個である．そこで，入力された
17桁のAU属性値の大きさにより，様々な表情を生成して，微調整を行うことができる．
なお，本研究では，ConvNeXt[6]を用いて，モデルを改善させることで，表情変換後の

生成画像の品質を高めている．

4.1 Attention-based Generator

Attention-based Generatorでは，GANimationに提案されている．この生成器は図 4.1

に示すように，入力画像 I0を入力すると，出力層で 2つに分割され，それぞれカラーイ
メージCとAttentionイメージAが出力される．

   

    

     
        
              

図 4.1: Attention-based Generator

カラーイメージ Cは人間の肌に相当し，入力画像の顔の肌の色や特徴などの情報を保
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存している．AttentionイメージAとは，表情の動きをコントロールする皮膚の下の筋肉
や骨格のようなものであり，表情が変化するときに特定の部分に集中することができる．
そして，I0，C，Aを図 4.1の式のように合成して，最終的な出力画像を得る．このよう
に Attentionメカニズムを生成器に導入すると，生成器は入力人物画像の顔を集中して，
背景部分の影響を無視することができ，生成された人物画像の目鼻の特徴は入力人物画像
と同じとなる．

4.2 ConvNeXt Block

ConvNeXtは，2022年に提案された新しいタイプの純粋な畳み込みニューラルネット
ワークであり，より高い精度に加えて，より速い推論を誇っている．本研究では，元モデ
ルのResNet残差ブロックの代わりに，ConvNeXt残差ブロックを使用する．これにより，
生成される画像の品質を向上できる．本研究のResNet残差ブロックとConvNeXt残差ブ
ロックの構造を図 4.2に示す．

          

          

     

        

  

    

           

          

     

  

    

          

                        

図 4.2: 残差ブロックの構造
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4.3 モデルの仕組み
このセクションでは提案手法に用いられているネットワークモデルの仕組みについて説

明を行う．
本研究では，生成器の構造は図 4.3に示す．まずは最初の畳み込みブロックで，次に 2

層のダウンサンプリング層と 6つの ConvNeXt残差ブロックと 2層のアップサンプリン
グ層がある．最後に，出力層は，チャンネル数に応じて 2つの部分に分割された．チャン
ネル数が 3の出力はカラーイメージで，チャンネル数が 1の出力はAttentionイメージで
ある．

     

             

               

               

                

                

                

                

                

                

                           

                           

                          

                       

             

               

           

            

         
          

         
              

図 4.3: 生成器の構造
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識別器の構造は図 4.4に示す．最初は入力層，次は 6層の隠れ層，最後の出力層はチャン
ネル数によって 2つに分かれて，チャンネル数が 1の部分は入力画像の真偽判定に，チャ
ンネル数が 17の部分は入力画像の 17桁のAU属性値の識別に使用される．

     

               

                 

               

               

               

               

               

                          

          
        

         
               

            

           

            

図 4.4: 識別器の構造

4.4 訓練の流れ
本研究のモデルの訓練の流れは図 4.5に示す．全体の流れは 2つのステップに分かれる．

ステップ 1は，目標表情の選択である．データセットからランダムに人物画像を選択して
目標表情とする．そして，Openface[7]を使用して 17桁のAU属性値を抽出してターゲッ
トAU属性ラベルにする．ステップ 2は，表情変換の訓練の流れである．まず，入力画像
と目標表情の 17桁のAU属性ラベルを入力として，生成器を通じて変換された fake image

を得る．Fake imageが識別器により真偽と 17桁のドメインの値を判定する．一方，入力
画像のAU属性ラベルと組み合わせて，生成器によって復元画像が得られる．
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図 4.5: 訓練の流れ
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第5章 データセット

本研究で使用したデータセットは，CelebA[8]とEmotioNet[9]という 2つのデータセッ
トである．

5.1 CelebAデータセット
CelebAデータセットには，10,177人の有名人の 202,599枚のカラー写真が集められて

いる．データセットに含まれる画像のほとんどは，有名人のイベントに参加する時のライ
ブ写真や雑誌の写真であるため，年齢層が 20代から 40代が多く，表情は笑顔または無表
情が多いである．CelebAデータセットの一部を図 5.1に示す．サイズは縦 218ピクセル，
横 178ピクセルである．

図 5.1: CelebAデータセットの一部
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5.2 EmotioNetデータセット
EmotioNetデータセットはオハイオ州立大学からのデータセットで，さまざまな年齢層，

人種，表情の数百万枚の人物画像が含まれている．データセットを使用するには，メー
ルでリクエストを送信する必要がある．データセットの内容は，画像のダウンロードア
ドレスを含む複数のテキストファイルである．本研究では，Pythonクローラーを用いて
346,004枚の画像をダウンロードした．データセットの一部を図 5.2に示す．

図 5.2: EmotioNetデータセットの一部

CelebAデータセットは基本的に大人の笑顔か無表情な顔であるのに比べ，EmotioNet

データセットは格段に多様性に富んでいる．

5.3 前処理
前述の収集したデータセットでは，画像サイズを統一し，顔領域を集中するために，以

下の 2つのステップの前処理が必要である．

5.3.1 顔抽出
ステップ 1は人物画像の顔の抽出である．図 5.3に示すように，人物画像は顔認識ライ

ブラリ Face Recognition[10]によって，顔を検出して，顔部分の正方形の位置を決めて，
そしてカットする．カットした顔画像は，縦横 128ピクセルにリサイズされる．この処理
により，背景部分の影響を軽減し，顔の部分に焦点を当てた画像を得ることができる．
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図 5.3: Face Recognitionで顔抽出

5.3.2 AU属性ラベルの作成
ステップ 2 は AU 属性ラベルの作成である．
本研究では，画像だけではなく，画像のAU属性ラベルを組み合わせて学習処理を行う

必要があるため，事前にAU属性ラベルを作成しておく必要がある．
図 5.4に示すように，カットした顔画像はOpenface[7]を用いて 17桁のAU属性ラベル

を作る．作成したAU属性ラベルと画像は，最終的に完全なデータセットとなる．

        
  

 

           

図 5.4: OpenfaceでAU属性ラベルを作る

5.4 顔抽出方法の改善
本研究では，筆者は元の顔抽出方法を最適化することで，異なる試しを行った．
最初の顔抽出方法を図 5.5に示す．まず，縦 218ピクセル，横 178ピクセルの元画像の

中心点を見つけて，縦横 178ピクセルの正方形の画像をカットして，縦横 128ピクセルの
サイズにリサイズする．
しかし，この方法には 2つの欠点がある．
まず，顔が常に画像の中心にあるとは限らない．顔が画像の上端や下端に近い場合，カッ

トする時に顔の一部がカットされる可能性が高い．
二つ目は，カットした顔は画像全体の 50％以下しか占めていない．訓練しながら微細

な表情の特徴を学ぶのは難しい．
これらの欠点を解決し，カットした画像をより顔の部分にフォーカスさせるために，筆

者は最初に図 5.6に示すような顔抽出方法を設計した．

22



      

   

   

     
           
   

   

   

   

   

図 5.5: 元の顔抽出方法

      

   

   

   

   
   

   

   
        

            
       

図 5.6: 自作の顔抽出方法Ver1.0

この方法では，Openfaceツールを使用して，画像の landmarkアンカーポイントを検出
する． landmarkアンカーポイントは顔の左目，右目，鼻，左口角，右口角の 5点の座標
値である．そして，landmarkアンカーポイントに基づいて顔部分をカットして，最後に
縦横 128ピクセルの正方形画像をリサイズする．
しかし，この方法でカットした顔画像は必ずしも正方形ではないため，顔画像を正方形

にリサイズすると顔が引き伸ばされる．そこで，筆者は 2回目の顔抽出手法最適化を行っ
た．図 5.7に示すように，Pythonの Face Recognitionライブラリを使用すると，顔の位
置が検出され，自動的に正方形に正規化される．このようにしてカットされ，リサイズさ
れた顔画像は，顔が画像の 90％以上を占め，形が引き伸ばされることがない．

   

                         
                

   

   

   

   

図 5.7: 自作の顔抽出方法Ver2.0
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顔抽出処理後のデータセットの一部を図 5.8に示す．

図 5.8: 顔抽出処理結果の一部
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第6章 実験

本章では提案モデルを使ったCelebAデータセットとEmotioNetデータセット上の実験
結果について紹介する．本実験では最適化アルゴリズムには Adamを使用し，初期学習
率は 0.0001，エポック数は 50である．

6.1 生成実験
生成実験の目標は，入力画像の表情を目標画像の表情に変換し，その中間生成結果を段

階的に出力して，最終的にはモーフィングのような変換効果を得ることである．
ResNetとConvNeXtの生成効果を比較するために，本実験は操作変数法を使用して四

つの対照実験を設計した．図 6.1に示すように CelebAデータセットと ResNet残差ブロッ
クを用いた実験 1，図 6.2に示すように CelebA データセットと ConvNeXt 残差ブロック
を用いた実験 2，図 6.3に示すように EmotioNet データセットと ResNet 残差ブロックを
用いた実験 3，図 6.4に示すように EmotioNet データセットと ConvNeXt 残差ブロック
を用いた実験 4 である．
実験 1と実験 2の結果を比較すると，実験 1の表情変換タスクはすべて成功したが，生

成された画像の細かい部分，たとえば歯の部分は特にはっきりしなかった．歯と歯の間の
隙間は目立たない．対照的に，実験 2の結果はノイズが少ない．従って，CelebAデータ
セット上に，ResNetよりもConvNeXtの訓練効果が良いことが分かる．
実験 3 と実験 4 の結果を比較すると，実験 3の結果にはノイズも見られたが，実験 4

はより高品質な画像が得られる．そして，実験 4の結果の 4行目によって，唇をすぼめた
状態からニヤッと笑った状態への細かな変換も完璧に実現できるため，EmotioNetデータ
セットでも，ConvNeXt は ResNet よりも性能が良いことが分かる．

6.2 評価実験
人間の目による評価には主観が含まれる可能性がある，ResNet 残差ブロックと Con-

vNeXt残差ブロックの効果をより客観的に比較するために，このセクションでは機械判
定の方法を用いて生成画像の品質をスコア化する．
この評価実験では，EmotioNet データセットを使用し，ResNet と ConvNeXt がそれ

ぞれ生成した 3 万枚の画像と，元の EmotioNet データセット内の 3 万枚の画像を選択
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図 6.1: 生成実験 1

する．評価方法は IS[11] (Inception Score) と FID[12] (Fréchet Inception Distance) を用
いる．
IS の場合はスコアが高いほど，FID の場合はスコアが低いほど良い結果になる．評価

実験の結果を表 6.1に示す．いずれも ConvNeXt の生成結果はもっと良いことが分かる．

表 6.1: ISと FIDの評価採点
Residual Block IS FID

ResNet 5.8021 5.9514

ConvNeXt 5.1927 5.8933

6.3 モデルの最適化実験
本研究ではモデルのさらなる最適化を試みた．本研究の中で置き換えた ConvNeXt残

差ブロックの構造を図 6.5に示すが，中間の畳み込み層のチャンネル数が前層より 2倍に
拡張され，活性化関数GELUと正則化関数 Layer Normalizationがそれぞれ 1回ずつ使用
されている．
最適化し続けたい場合には，2つの改造方向がある．一つは，図 6.6に示すように，中

間の畳み込み層のチャンネル数の拡張倍率を上げることである．例えば，4倍拡張，6倍
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図 6.2: 生成実験 2

拡張などである．
もう一つは，図 6.7に示すように，正則化関数Layer Normalizationと活性化関数GELU

の使用頻度を上げることである．
これらの改造を基に，訓練とテストが行われ，生成された結果は図 6.8と図 6.9に示す．

異なる最適化手法の生成結果を比較すると，目と口を閉じた表情に変換する場合，「中
間層 6倍拡張」モデルが最も良いことがわかる．
その理由は，他のモデルの生成結果では唇に小さな白い点が生じるが，実は歯が完全に

除去されていないことによるノイズである．
ISとFIDの評価結果を表 6.2に示す．生成実験の結果と合わせると，モデルのConvNeXt

残差ブロックの中間の畳み込み層のチャンネル数を 6倍に拡張したとき，最善の結果が得
られることが分かる．

表 6.2: 異なる最適化手法の生成結果の機械評価採点
モデル IS FID

中間層 2倍拡張 5.1927 5.8933

中間層 4倍拡張 4.9073 5.8911

中間層 6倍拡張 5.1881 5.7718

LNとGELUの使用頻度増加 5.1544 5.7792
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図 6.3: 生成実験 3

            

図 6.4: 生成実験 4
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図 6.5: 元のConvNeXt blocksの構造

           

          

     

  

    

          

              
   

              

           

          

     

  

    

          

           

          

     

  

    

          

               
          

    

               
          

    

          
        

図 6.6: モデルの最適化手法 1
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図 6.7: モデルの最適化手法 2

     
   

     

     

       
      

            

図 6.8: 異なる最適化手法の生成結果 1
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図 6.9: 異なる最適化手法の生成結果 2
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第7章 まとめ

本研究では，人物画像の表情を自由に変換することを目的としている，画像処理タスク
における表情変換をさらに発展させた．StarGAN のベースラインには，顔面動作符号化
システムと組み合わせて，入力人物画像から多様な表情を生成できる GANimation を採
用した．既存のデータセットに自身で処理して，ConvNeXtモデルを改善して，顔写真の
単一領域の表情の微調整と段階的な変換効果を実現した．
本研究では，市販の自撮り写真加工アプリケーションとは異なり，表情を全体的に変換

するのではなく，AU属性値を制御することで，顔の異なる領域の各筋肉の変化を組み合
わせて表情の変換を実現する．こうすることで既存の写真加工アプリを改善することがで
きる．また，本研究はモデルの改良の継続の可能な方向を提供し，人間の目による主観的
な評価と機械による客観的な評価を通じて，改善したモデルの有効性を確認していた．
今は人間写真から人間写真への表情変換だけで，人間の顔からアニメ風の表情変換も

やってみたいと思っている．しかし，アニメ画像の顔の表情を抽出して学習させるのは非
常に難しく，あまり良い実験結果にはならない．そのため，今後はこのモデルを改良し，
人間写真の顔からアニメ画像の顔の表情を学習できることを目指す．
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