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CAMとGANを用いた
人間とキャラクターの顔画像変換

川名　晴也†1,a) 清雄一†1,b) 田原康之†1,c) 大須賀昭彦†1,d)

概要：近年様々なメディアの発展により，自身を表すアイコンを使用する機会が多くなってきている．ア
イコンにアニメキャラクターを使用する者も多いが，既存のイラストを使用することは著作権等の問題が

あり，自分でオリジナルのイラストを用意するのもハードルが高い．そこで，人間の顔を自動でキャラク

ター風に変換するシステムがあれば，アイコンの作成をもっと簡易にできると考えられる．画像の変換に

は，GAN(Generative Adversarial Nets)と呼ばれる手法が一定の成果をあげている．しかしながら，人間と
キャラクターの顔では特徴に違いが多いため，顔のパーツや雰囲気を残したまま変換することが難しいと

いう課題がある．そこで CAM(ClassActivationMapping)を用いて特徴を抽出することで，きれいな変換を
おこなえるのではないかと考えた．本研究では，CAMを用いることで人間の顔とキャラクターの顔の特徴
を抽出し，CycleGANを用いて人間の顔をキャラクターの画像に変換することを提案する．また，CAMを
用いて特徴が強く出ている画像のみを選定することで，顔の特徴を残したまま変換することを目的とした．

評価方法としては，変換前と変換後の画像を比較し，どの程度特徴を残し変換できているかをアンケート

に回答してもらうことで評価した．従来手法と提案手法を比較した結果，提案手法のほうがより変換前の

画像の特徴を残すことができた．
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1. はじめに

1.1 背景

近年，様々なメディアの発展により自身を表すアイコン

を使用する機会が多くなってきている [11]．しかし自分の

写真をアイコンに使う者は少ない．プライバシーを気にす

る人が多いことや，メディア上では普段の自分を出したく

ないと考える人が多く存在するためである．そこでアイコ

ンにアニメキャラクターを使用する者も多いが，既存のイ

ラストを使用するのはいくつかの問題がある．ネットワー

ク上で公開するアイコンは著作権や肖像権の問題が発生し

てしまうためである．しかしながら，イラストを描いたり

モデルを作成できる者は少なく，個人レベルでオリジナル

のキャラクターを用意するのはハードルが高い．そこで，

人間の顔を自動でキャラクターのように変換するシステム

があれば，アイコンの作成をもっと簡易に行うことが出来
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ると考えられる．

画像から画像の変換には，GAN(Generative Adversarial

Nets)と呼ばれる手法が一定の成果をあげている [3]．GAN

には様々な手法があり，画像の分野で多く成果をあげてい

る手法の一つに pix2pix[4]がある．対となる画像を用意し

学習させることで画像の変換を行う手法である．しかしな

がら，変換前後の一対一のペア画像を用意することが，人

間の顔とキャラクターのイラストのデータセットでは難し

い．それに対しペア画像を必要としない CycleGAN[7]と

いう手法を使用した変換手法が存在する．CycleGANは，

変換したい二種類の属性の画像を用意し，属性 xから属性

yへの変換と属性 yから属性 xの変換を交互に行うことで

精度を高めていく手法である．

しかしながら，人間の顔とキャラクターのイラスト

では特徴に違いが多く，顔のパーツや雰囲気を残した

まま変換することが難しいという課題がある．そこで

CAM(ClassActivationMapping)[8]と呼ばれるネットワーク

が画像の特徴を学習する際，どこを特徴として認識してい

るかをヒートマップのように表示する技術を用いて，特徴

を可視化しバイアスをかけることで、変換すべき部位を明

確にし自然な画像を生成することを提案する．
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図 1 GAN のアーキテクチャ

1.2 研究内容

本研究では，CAMを用いることで人間の顔とキャラク

ターの顔の特徴を抽出し，CycleGAN を用いて人間の顔

をキャラクターの画像に変換することを提案する．また，

CAMを用いて特徴がより強く出ている画像のみをあらかじ

め選定し学習をおこなうことで，顔の特徴を残したまま変

換することを目的とした．また評価方法として，CycleGAN

のみを用いて変換した画像と，CAMも用いた変換画像の

変換前後の特徴を比較し，どれくらいの精度が出ているか

をアンケートで回答してもらうことで，画像生成精度が向

上することを示す．

2. 関連研究

本章では，本研究に用いた手法について述べる．

2.1 GAN
近年，ディープラーニングは様々な問題に対して使用さ

れており，それら多くの問題に対して優秀な成果を収め

てきた [1][2]．GAN(Generative Adversarial Networks)とは

ディープラーニングを応用した学習ネットワークで，日本

語では敵対性生成ネットワークと呼ばれるものである．

ここで GANのアーキテクチャのイメージ図を図 1に示
す．特徴として，Generatorと Discriminatorという 2つの

ネットワークを用いた低次元ベクトルを入力とする生成モ

デルであることがあげられる．Generatorは，生成データ

の特徴にランダムノイズを入力することで，このノイズを

所望のデータに近づくように学習していく．もう 1 つは

Discriminatorであり，Generatorが生成した偽物のデータと

用意された本物のデータの判別を行い，正答率が上がるよ

うに学習していく．この学習にはminimax法が用いられて

いる．

min
G

max
D

V(D,G) =Ex∼pdata(x)[log D(x)]

+ Ez(z)[log(1 − D(G(z)))] (1)

minimax法の式は式 (1)のように表される．右辺前半部

分では値が大きくなるように，後半部分では値が小さくな

るように数値を調整し，学習していく．このように 2つの

ネットワークを交互に競合させながら学習することで，よ

図 2 CycleGAN のアーキテクチャ

り本物に近い偽物のデータを生成できるようになる．

近年では，特に画像の分野において優秀な成績を収めて

いる，CNN(Convolutional Neural Network)[5]を用いた学習

モデルを応用した，DCGAN(Deep Convolutional GAN)[6]

が使われていることが多い．

2.2 CycleGAN
GANの学習による画像変換には様々な手法があるが，そ

の多くで変換元の画像と，対となる変換先の画像のペアが

学習用データとして必要となる．そこでペア画像を必要と

せず画像変換が可能な手法として CycleGAN が提案され

た [7]．

ここで CycleGANのアーキテクチャのイメージ図を図 2
に示す．CycleGANでは，Generator及び Discriminatorを

2組用いた学習モデルである．属性 xから属性 yへの変換

と属性 yから属性 xの変換を交互に行うことで精度を高め

ていく手法で，正解画像を必要としない．また，一度属性

yに変換したのち属性 xに再変換された画像は、元の属性

xと等しい必要があるため，その評価がなされる．

CycleGANでは 2つの目的変数，AdversarialLossと Cy-

cleConsistencyLossを用いて学習を行い次のような数式と

なる．

L f ull =Ladv(GX→Y ,DY ) +Ladv(GY→X ,DX)

+ λcycLcyc(GX→Y ,GY→X) (2)

CycleGANの学習は式 (2)のように表される．

Ladv(GX→Y ,DY ) =Ey∼pdata(y)[log DY (y)]

+ Ex∼pdata(x)[log(1 − DY (GX→Y (x)))] (3)
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図 3 CAM を用いた画像

Ladv(GY→X ,DX) =Ex∼pdata(x)[log DX(x)]

+ Ey∼pdata(y)[log(1 − DX(GY→X(y)))] (4)

Lcyc =Ex∼pdata [| GY→X(GX→Y (x)) − x |1]

+ Ey∼pdata(y)[| GX→Y (GY→X(y)) − y |1] (5)

AdversarialLossは式 (3)，式 (4)のように，CycleConsis-

tencyLossは式 (5)のように表される．

CycleGANの応用例として，馬とシマウマの相互変換や，

緑の葉を紅葉させる変換等が実現されており，いずれの変

換でも高い精度を示している．

その反面，特徴の異なる画像同士 (例:犬と猫)の変換で

は，きれいな画像が生成されず精度が出なくなってしまう

という現状がある．

2.3 CAM
CAM(ClassActivationMapping)はCNNが画像の分類をす

るときに，どこを判断基準にしているかを可視化する技術

である．Grad-CAMという手法では，予測クラスの loss値

に大きく寄与している部分が，分類を行う上で重要な部分

なのではないかといった予想を，画像上にヒートマップの

ように表示する [8]．

これを応用したGuidedGrad-CAMは、Grad-CAMとGuid-

edBackPropagationという技術を組み合わせた技術である．

GuidedBackPropagationは，CNNにおける最後の convolu-

tional層への入力の勾配が大きい部分を，分類する属性ご

とに計算を行い，際立たせた上で Grad-CAMを行う方法で

ある．

実際に CAMを顔画像に用いた例を図 3に表示する．
これらを行うことにより，人間の目からブラックボック

スだった学習モデルの判断基準が鮮明にわかるようになる．

図 4 システムの概要図

3. 問題定義

本研究では，人間の顔の画像を入力として用い，出力と

してキャラクター風のイラスト画像に変換することを想定

する．その際，変換前の画像の特徴や雰囲気を可能な限り

残して変換すること，およびキャラクターとして完成度の

高い画像を生成することを目的とする．

4. 提案手法

4.1 概要

本章では，人間の顔画像からキャラクター風の顔画像へ

の変換を，CycleGANを用いて行う．その際，CAMを用

い特徴の強く出ている画像を学習データとして用いること

で，特徴を残したまま変換する方法を提案する．さらに，

学習の際にも CAMを用いることで，顔の特徴を残したま

まで精度の高い画像を生成することを目的とする．本研究

で提案するシステムの概要図を図 4に示す．

4.2 ネットワークのアーキテクチャ

CAMを使用したネットワークの，Generatorのアーキテ

クチャのイメージ図を図 5に，Discriminatorのアーキテク

チャのイメージ図を図 6 に示す．学習前に CAM を用い

て入力画像の特徴量を抽出し正規化する．このデータを

Generatorの内部で掛け合わせることで，特徴の強い部分に

バイアスをかけ学習させることを実現した．CAMのデー

タとサイズを合わせるため，CAMを掛け合わせる部分は

Generatorでは Residual層内，Discriminatorでは最終層の

手前とした．

4.3 CAMによる画像の選定
特徴を残した変換を行うため，前処理として学習用の

データの選定を行う．選定の方法は，CAMを用いて画像

の特徴の抽出を行った後，顔だと判別できる画像かつ，目

や口などの顔のパーツ部分の特徴が強く出ているものを手

動で選定した．選定の例として，図 3の場合，顔のパーツ

に特徴の集中している下の画像を選んだ．また CAMを用

いて選定する画像は，人間の顔の画像のみとした．これは，

キャラクターの顔はデフォルメされており，人間の顔ほど
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図 5 Generator のアーキテクチャ 図 6 Discriminator のアーキテクチャ

特徴が多くないと考えられるため，人間の顔の特徴を強調

することで特徴同士の相関がうまくできるのでははないか

と考えたためである．

5. 画像生成実験

本章では，人間の顔画像からキャラクターの顔画像へ変

換する，画像生成実験について述べる．

5.1 実験内容

提案手法として，CAMを用いて事前に人力で画像選定

したものを，CAMと CycleGANを用いて変換した．また

比較対象として，CycleGANのみを用いて変換する実験も

行った．画像選定の基準としては，CAMを用いた結果の

画像の目や口の部分に，特徴が強く表示されているものと

した．

本実験では学習用データとして 500枚を，CycleGANの

みの実験ではランダムに，提案手法では CAMを用いて選

定した．テストデータは 50枚をランダムに選定し，学習

に用いた．また，学習回数は 100epochとした．

5.2 データセット

本実験のデータセットとして使用した画像を表 1 に示
す．人間の顔画像として，Flickr-Faces-HQ Dataset (FFHQ)

というデータを，キャラクターの顔画像として，AnimeFace

Character Datasetを使用した [12][13]．

使用した画像はすべて pngファイルであり，前処理とし

て画像サイズを 256 × 256にリサイズしたうえで，学習に

用いることとした．

表 1 データセット
データセット名 サイズ 詳細

Flickr-Faces-HQ 1024 × 1024 様々な人種，性別の

　　　 (FFHQ) 顔画像データセット

AnimeFace Character 160 × 160 アニメキャラクターの

顔画像データセット

5.3 ネットワーク構造

本実験で用いた，CycleGANの Generatorネットワーク

構造を表 2に，Discriminatorのネットワーク構造を表 3に
示す．

表 2 Generator のネットワーク構造
name in˙channels out˙channels filter stride pad

conv0 3 64 7 1 3

conv1 64 128 3 2 1

conv2 128 256 3 2 1

res0 256 256 3 1 1

res1 256 256 3 1 1

res2 256 256 3 1 1

res3 256 256 3 1 1

conv3 256 128 3 1 1

conv4 128 64 3 1 1

conv5 64 3 7 1 3

表 3 Discriminator のネットワーク構造
name in˙channels out˙channels filter stride pad

conv0 3 64 4 2 1

conv1 64 128 4 2 1

conv2 128 256 4 2 1

conv3 256 512 4 1 1

conv4 256 1 3 1 1

5.4 実装環境

本実験では，CycleGANの実装を以下の環境で行い，学

習を行った．

• Python version : python3.6.0

• tensorflow version : 1.14

• CUDA version : cuda-8.0

5.5 実験結果

CycleGANのみを用いて変換した画像の例を図 7に，提
案手法を用いて変換した画像の例を図 8に示す．
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図 7 CycleGAN のみを用いた変換結果 図 8 提案手法での実験結果

6. 評価実験

本章では，生成した画像についての評価実験について述

べる．生成した画像が，きれいに変換できているかどうか

を測るための指標として，画像識別ネットワークを用いた

客観評価実験と，画像を実際に見てもらい，受けた印象を

アンケート形式で答えてもらう主観評価実験の 2 種類を

行った．

6.1 客観評価実験

客観評価として，それぞれの手法について生成された画

像が，人間の顔画像か，キャラクターの画像かの分類を

行った．変換したテスト画像 50枚のうち，キャラクター

と判別された画像の割合を表 4に示す．

表 4 客観評価実験結果
学習方法 キャラクターと判別された割合

CycleGAN のみ 0.72

CycleGAN+CAM 0.76

6.2 主観評価実験

主観評価として，それぞれの手法で生成された画像につ

いて，変換前の画像と変換後の画像の二枚を見比べてもら

い，生成画像の評価を行っていた先行研究をもとに [9][10]，

次の 3つの観点で評価を行ってもらった．

( 1 ) 顔として自然な画像であるか

( 2 ) 変換前と髪型や顔のパーツが一致しているか

( 3 ) 変換前の雰囲気を残しているか

なおアンケートは，グーグルフォームを用いたインター

ネット媒体で行い，20～56歳の男女 28名に回答してもらっ

た．内容として，2手法それぞれの変換画像 5枚ずつ計 10

枚について，どちらの手法で変換したかを伏せたうえで，

5段階 (1が最も評価が低く，5が最も評価が高い)で評価

してもらった．実験結果を図 9に示す．
なお結果の数値は，5段階の評価をそのまま得点とした

場合の，各画像の平均獲得得点である．

7. 考察

客観評価実験では，若干ながら数値が上昇したものの，

従来手法との大きな差は見られなかった．これは生成され

た画像が，そもそも人間とキャラクターの中間のようなも

のであるため，単純に二値分類としての精度がでなかった

ためだと推測した．

一方，主観評価アンケートでは結果に差がみられた．変

換前と髪型や顔のパーツが一致しているか，変換前の雰囲

気を残しているかの項目では，提案手法のほうが高い評価

を得た．このことから，目標としていた変換前の特徴を残

した画像の生成は達成できたといえる．

しかしながら，顔として自然な画像かの項目では従来手

法のほうが高い評価を得ている．これは，事前の画像選定

の際に，目や口に特徴が強く出ている画像のみを残したた

め，顔の輪郭部分やそのほかのパーツなどの学習がおろそ

かになってしまい，全体的な顔の完成度が落ちてしまった

のではないかと考えられる．

8. おわりに

8.1 本論文のまとめ

本論文では，人間の顔をキャラクターの顔に変換するこ

とを想定し，変換前の画像の特徴を残したまま変換するこ

とを目的とした．変換手法として，CAMを用いることで

特徴を明確にしたうえで，CycleGANを用いて画像を生成

することを提案した．また，生成した画像を評価するため，
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図 9 アンケート結果

画像分類ネットワークを用いた客観評価と，アンケートに

よる主観評価の二種類を用いた．結果として，提案手法の

ほうが，より変換前の特徴を残すことに成功した．しかし

ながら，顔としての完成度が低くなってしまうという結果

となった．

8.2 今後の課題

今後の課題として，画像枚数を増やしての実験があげら

れる．時間の制約上大規模な学習が行えなかったため，少

数データから精度を上げる方法を検討したが，単純に学習

枚数を増やすだけで，顔としての完成度が高くなることが

期待できる．CAMで選別した学習用画像枚数を増加させ

ることで，さらに精度が上がることが期待されるため，実

験を行う必要があると考えられる．また，評価方法も増や

す必要があると考えられる．今回客観評価方法が，画像が

キャラクターに変換できているかという判別手法だけだっ

たため，変換前と変換後の特徴を比較できる客観評価方法

を検討する必要があると思われる．
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