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Conditional Filtered Generative Adversarial

Networksを用いた生成的属性制御

金子 卓弘1,a) 平松 薫1,b) 柏野 邦夫1,c)

概要：本稿では生成的属性制御と呼ぶ新しい問題に取り組む．生成的属性制御では，画像の生成または編集
を，属性内多様性（例えば，笑顔属性であれば微笑み，大笑い，にやり笑いなどの様々な笑い方）を直感的
に制御しながら行えるようにすることを目指す．これを実現するためには，画像の表現空間があった時に，
（1）個人性と属性が分離され，さらに，属性に対して（2）高い表現力と（3）高い操作性が得られていること
が必要になる．これらを満たすために，本稿では Conditional Filtered Generative Adversarial Networks

（CFGAN）と呼ぶ Conditional GAN（CGAN）の新しい拡張モデルを提案する．CGANは GANを条件
付き設定に拡張したもので，属性の観測変数を生成器と識別器の入力に組み込むことで，表現空間内で個
人性と属性を分離することを可能にしている．一方で，表現力と操作性は観測変数に強く制約されており，
例えば，観測変数が属性の有無を表すバイナリであればオン・オフの制御しかできなかった．これに対し
て，CFGANでは新たにフィルタリング構造と多次元の隠れ変数を導入し，属性の観測変数の値に応じて
隠れ変数のフィルタリングを行う．これにより属性は多次元的に表現されるため表現力を高めることが可
能であり，さらに，フィルタリング構造と隠れ変数の分布形状を工夫することで様々な制御を実現するこ
とが可能である．実験では，CFGANをMNIST，CUB，CelebAデータセットに適用し，様々なデータに
対して属性内多様性を制御しながら画像を生成または編集できることを示す．さらに，本手法を属性転写
と属性に基づく画像検索の二つのタスクに適用し，本手法が属性の表現学習にも有用であることを示す．

1. はじめに

コンピュータビジョンや機械学習の分野では，画像を構

成する「因子」を明らかにすることは根源的な問題の一つ

であり，そのキーとなる技術として生成モデルの研究が古

くから行われている．特に，コンパクトでかつ表現力のあ

る画像の表現空間を得ることは長年未解決問題であった

が，近年の深層学習に基づく生成モデル [1], [2], [3] の著し

い発展により解決の糸口が見え始めている．これらの研究

によって得られた表現空間はコンパクトであるだけではな

く，空間内でランダムに選択した値からリアリティのある

画像を生成することも可能であり，高い表現力も持つ．一

方で，この表現空間内では各次元が複雑に関係しあってお

り，個々は特別な意味を持っていないため，思い通りの画

像を生成することは簡単ではないという課題があった．

この課題を克服するために，本研究では表現空間の「操
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図 1: 表情属性に対する生成的属性制御の例．本システムでは表情は

多次元的に表されており（赤枠部，3次元のスライドバーで表現），ス

ライドバーを動かすことで様々な表情の顔画像に直感的に変更可能．

作性」に新たに着目する．特に，画像の属性に対する操作

性に着目し，画像の属性内多様性（例えば，笑顔属性であ

れば微笑み，大笑い，にやり笑いなどの様々な笑い方）を

直感的に制御しながら画像を生成または編集できるように

することを目指す．本稿では，この問題を「生成的属性制

御」と呼ぶ．提案モデルを用いた生成的属性制御の例を図
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1に示す．

生成的属性制御を実現するためには，以下の三つを満た

す画像の表現空間を得ることが必要である．一つ目が「個

人性と属性の分離」である．本研究では属性だけを変える

ことが目的であり，そのためには個人性と属性が分離され

ていることが必要である．二つ目が「属性に対する高い表

現力」である．例えば，「笑顔」と一口に言っても微笑み，

大笑い，にやり笑いなど様々なものがあり，そのような属

性の多様性に対して十分な表現力を持っていることが必要

である．三つ目が「属性に対する高い操作性」であり，人

間が直感的に制御できるようにするために表現空間内で属

性がうまく整理されていることが必要である．

これら三つの要求事項を満たすために，本稿では，Con-

ditional Filtered Generative Adversarial Networks（CF-

GAN）と呼ぶ Conditional GAN（CGAN）[4] の新しい拡

張モデルを提案する．CGANは GAN [1] を条件付き設定

に拡張したものであり，属性の観測変数を生成器と識別器

の入力に組み込むことで，表現空間内で個人性と属性を分

離することを可能にしている．一方で，表現力と操作性は

観測変数に強く制約されており，例えば，観測変数が属性

の有無を表すバイナリ（例，笑顔の有無）であればオン・

オフ（例，笑顔か笑顔でないか）の制御しかできず，属性

内多様性（例，どんな笑顔か）を扱うことはできなかった．

この課題を解決するために，CFGANでは新たにフィルタ

リング構造と多次元の隠れ変数を導入し，属性の観測変数

の値に応じて隠れ変数のフィルタリングを行う．これによ

り属性は多次元的に表現されるため表現力を高めることが

可能である．さらに，フィルタリング構造と隠れ変数の分

布形状を工夫することで様々な制御，具体的には，典型的

な GUIであるスライドバーやラジオボタンによる制御を

実現することが可能である．実験では，CFGANを文字，

鳥，顔画像のデータセットに適用し，様々なデータに対し

て属性内多様性を制御しながら画像を生成または編集でき

ることを示す．さらに，本手法を属性転写と属性に基づく

画像検索の二つのタスクに適用し，本手法が属性の表現学

習にも有用であることを示す．

貢献：本研究の貢献をまとめると以下である．(1) 生成

的属性制御という新しい問題を提起．(2) 個人性と属性が

分離され，さらに，高い表現力と操作性の持つ表現空間を

学習するために CFGANと呼ぶ CGANの新しい拡張モ

デルを提案．(3) 実験では，様々なデータに対して属性内

多様性を制御しながら画像を生成または編集できることを

実証．さらに，属性転写と属性に基づく画像検索に適用し，

本手法が属性の表現学習にも有用であることを実証．

2. 関連研究

画像編集：画像編集はコンピュータグラフィックスの分

野を中心に熱心に研究されており，様々なタスクが取り組

まれている．属性に基づく画像編集としては，用例に基づ

く方法 [5], [6], [7], [8] やモデルに基づく方法 [9], [10] が代

表的な手法である．前者は参照画像のパッチを対象画像に

転写することで属性の編集を行うものであるが，この方法

は画像に対して強い制約（例えば，正面画像のみ [5]）があ

る点に限界があった．一方，後者は物体のモデルを構築し，

そのモデルに基づき属性を編集するものであるが，この手

法は特定のタスク（例えば，顔の正面化 [9]）に限定された

ものであり，任意の属性に適用することは難しかった．こ

れら限界の一つの要因としては，画像を低レベルな表現空

間で編集している点が挙げられる．これに対して，本研究

では深層学習に基づく生成モデルを用いることで，よりセ

マンティックな領域で画像を編集することを可能にしてお

り，様々な条件の画像に対して様々な属性の編集をするこ

とを可能にしている．

深層学習に基づく生成モデル：近年の深層学習の発展は

著しいが，生成モデルにおいても深層学習を組み込むことで

大きな革新が起きつつある．特に，深層学習に基づく確率

的な生成モデルであるGAN [1]，Variational Autoencoder

（VAE）[2], [3]，Autoregressive Model [11] は，乱数から本

物と区別のつかない画像を生成することを可能にし，注目

を集めている．これらの研究の中には，本研究と同様に画

像生成における属性の操作性に着目し，観測変数をモデル

に取り組んだもの [4], [12], [13], [14], [15] があるが，これ

らの属性表現は観測変数に強く依存しており，属性内多様

性に対応するためには豊富な教師データを得ることが必要

であった．本研究と同様に属性を隠れ変数で表現するもの

としては，Deep Convolutional Inverse Graphics Network

[16] や Adversarial Autoencoder [17] があるが，前者はグ

ラフィックエンジンを用いて学習データを生成すること

が必要なため自然画像への適用は難しく，後者は学習方法

が確立されておらず適用できるデータが比較的な簡単な

データに限られるという点が課題にあった．これに対し

て，CFGANは GANの自然な拡張モデルであり，近年提

案された様々な学習の工夫 [18], [19] を取り入れることが

でき，比較的安定的に学習することが可能である．

属性表現：属性をどう表現するかということはコンピュー

タビジョン分野で熱心に議論されていることであり，例え

ば，属性の有無をバイナリで表す方法 [20], [21], [22] があ

る．この方法では，多様な属性があった時に表現に限界が

あるため，相対的な関係で表す方法 [23]，さらに，順位づ

けには限界があるため識別的かどうかという基準で表す方

法 [24] などが提案されている．これらの研究では属性表現

の複雑さと難しさを指摘しており，人手で全てのルールを

定義することは困難であることを示唆している．これに対

して，本研究では解釈可能な属性表現を限られた観測変数

だけから自動的に学習，発見できるものであり，属性表現

の問題に解決の糸口を与えることができると考えている．
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(c) CFGAN
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図 2: 従来手法（GAN，CGAN）と提案手法（CFGAN）のネットワーク構造の差異．薄いグレーは観測変数，濃いグレーは隠れ変数，緑枠は属

性の制御に使用可能な変数を表す．(a) GAN では属性は明示的に表されていないため属性に関して制御不可である．(b) CGAN では属性は観

測変数 y で表現され制御可能であるが，表現力は観測変数に制約される．例えば，観測変数が属性の有無を表すバイナリであればオン・オフの

制御しかできない．(c) CFGAN では属性は多次元の隠れ変数 z′a で表現され，多次元的に，つまり，より表現力の高い空間で制御可能である．

3. 提案手法

3.1 GAN・CGAN

本節では，提案手法であるCFGANのベースであるGAN

[1] および CGAN [4] について説明する．GANは生成モ

デルをMin-Max最適化を用いて学習するものであり，目

的は真のデータ分布 Pdata(x)に一致するような生成分布

PG(x)を学習することである．GANは二つのネットワー

クで構成されており，一つは生成器 G で乱数 z ∼ Pz(z)

をデータ空間 x = G(z) に写像する．もう一つは識別器

D で x が Pdata からサンプリングされたものであれば確

率 p = D(x) ∈ [0, 1]を付与し，PG からサンプリングされ

たものであれば確率 1 − pを付与する．D と Gは以下の

Min-Maxの目的関数で最適化が行われる．

min
G

max
D

Ex∼Pdata(x)[logD(x)]

+Ez∼Pz(z)[log(1−D(G(z)))]. (1)

この目的関数では D は真の画像と生成画像の良い識別境

界を見つけるように最適化が行われ，同時にGは真のデー

タ分布に近づくように最適化が行われる．このモデルでは

図 2(a)にあるように属性は明示的に表現されていないた

め，属性を制御しながら画像を生成することはできない．

CGANは GANを条件付き設定に拡張したものであり，

Gと D は属性の観測変数 y を入力に持つ．目的関数は以

下のようになる．

min
G

max
D

Ex,y∼Pdata(x,y)[logD(x, y)]

+Ez∼Pz(z),y∼Py(y)[log(1−D(G(z, y), y))]. (2)

条件付きの生成器と識別器をMin-Max最適化をすること

で，表現空間（生成器の入力空間）内で表現の分離，つま

り，z と y がそれぞれ個人性と属性を表現するようにする

ことが可能である．これにより，y を操作することで属性

を制御しながら画像を生成することが可能である．CGAN

のネットワーク構造を図 2(b)に示す．

3.2 CFGAN

前述したように CGANでは属性を制御しながら画像を

生成することが可能であるが，その表現力は観測変数 yに

制約されており，例えば，y が属性の有無を表すバイナリ

であればオン・オフの制御しかできない．仮に属性に関し

て詳細な教師データを得ることができれば，より高い表現

力を得ることができるが，第 2章「属性表現」で述べたよ

うに，そもそも属性について詳細なレベルまで人手で定義

することは簡単ではない．

この課題を克服するために，本研究は詳細な教師データ

を要することなく，属性の表現能力を向上させられる方法

（CFGAN）を提案する．具体的には，以下のようなフィル

タリング構造を生成器の入力部分に導入する．CFGANの

ネットワーク構造を図 2(c)に示す．

z′a = fy(za). (3)

ここで，za ∼ Pza(za)は乱数である．これを関数 fy を用

いてフィルタリングをすることで，y の値に応じて空間内

で領域分けされた属性の隠れ変数 z′a を得ることを可能に

する．CFGANの目的関数は以下のようになる．

min
G

max
D

Ex,y∼Pdata(x,y)[logD(x, y)]

+Ezi∼Pzi
(zi),za∼Pza (za),y∼Py(y)

[log(1−D(G(zi, za, y), y))]. (4)

ここで，zi は CGANの z に相当するものであり，CGAN

と同様に条件付きの設定でMin-Max最適化をすることで

表現の分離，つまり，zi と z′a がそれぞれ個人性と属性を

表現するようにすることが可能である．この際，zaに多次

元の変数を用いることで属性を多次元的に表現，つまり，

より表現豊かに表現することが可能である．さらに，詳細

については次章で述べるが，fy と za の構成を工夫するこ

とによって，様々な制御を実現することが可能である．
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(a) CGAN

y = 0y = 1 y = 0 y = 1

y = 0 y = 1 y = 0 y = 1

(b) CFGAN + RB (c) CFGAN + SB-I (d) CFGAN + SB-II

図 3: CGAN，CFGAN + RB，CFGAN + SB-I，CFGAN + SB-II を用いた時の属性の制御例．ここでは，数字の「3」と「8」のみを含ん

だデータを用いており，「3」が属性のある時（y = 1），「8」が属性のない時（y = 0）としている．(a) 各行は同じ z，異なる y から生成された

例を表す．CGAN では属性のオン・オフの制御だけが可能である．(b) 各行は同じ zi，異なる z′a から生成された例を表す．CFGAN + RB

では y = 1 の状態に対して離散的に制御することが可能である．(c) CFGAN + SB-I では，左図のように中心だけが y = 0 に対応して他は

y = 1 に対応するような z′a 空間を得ることが可能であり，この空間で値を変化させると，右図のように中心に近づくにつれて「8」（y = 0）の

度合いが増すように連続的に変化させることが可能である．(d) CFGAN + SB-IIでは，左図のように負の領域は y = 0に対応して正の領域は

y = 1に対応するような z′a 空間を得ることが可能であり，この空間で値を変化させると，右図のように「8」（y = 0）から「3」（y = 1）までを

連続的に変化させることが可能である．

4. 制御のための工夫

4.1 フィルタリング構造

CFGANではフィルタリング構造を工夫することで様々

な制御方法を実現することができるが，ここでは代表例と

して典型的な GUIのコントローラーであるラジオボタン

制御とスライドバー制御の実現方法について説明する．

ラジオボタン制御：ラジオボタンは複数の選択肢の中か

ら一つだけ選択できる GUIであり，属性を離散的に制御

することを可能にする．ラジオボタン制御（RB）は fy と

za を以下のように構成することで実現することができる．

fy(za) =

{
za (y = 1)

0 (y = 0)
, za ∼ Cat

(
K = k, p =

1

k

)
.

(5)

ここで，zaはカテゴリ数 kのカテゴリカル分布からサンプ

リングされ，fy は属性が存在する時（y = 1）はそのまま

za を用い，属性が存在しない時（y = 0）はゼロにする処

理を行う．CFGAN + RBを用いた時の属性の制御例を図

3(b)に示す．

スライドバー制御：スライドバーはバーを動かすことに

よって連続的に値を変えられる GUIであり，属性を連続

的に制御することを可能にする．スライドバー制御の実現

方法は二通りあり，一つ目の方法（SB-I）が，属性がない

時を中心として連続的に変化させる方法で，これは fy と

za を以下のように構成することで実現することができる．

fy(za) =

{
za (y = 1)

0 (y = 0)
, za ∼ Unif (−1, 1) . (6)

ここで，zaは一様分布からサンプリングされ，fy は RBと

同様の処理を行う．CFGAN + SB-Iを用いた時の属性の

制御例を図 3(c)に示す．

もう一つの方法（SB-II）は，属性がない時とある時を

連続的に変化させる方法で，これは fy と za を以下のよう

に構成することで実現することができる．

fy(za) =

{
|za| (y = 1)

−|za| (y = 0)
, za ∼ Unif (−1, 1) . (7)

ここで，za は SB-I と同様であるが，fy が y = 0 の時は

負の領域に写像し，y = 1の時は正の領域に写像する点が

異なる．CFGAN + SB-IIを用いた時の属性の制御例を図

3(d)に示す．

CGANとCFGANの関係：CFGAN + RBにおいてカ

テゴリ数 k = 1，つまり，ラジオボタンの選択が可能でない

とすると，CFGANはCGANと一致し，CGANはCFGAN

の特殊な例であると言える．このことから，CFGAN は

CGANの自然な拡張であると言える．

4.2 学習方法

前述したように CFGANでは CGANと同様に条件付き

設定でGとDを学習することで，ziと z′a間で個人性と属

性の表現の分離が可能であるが，ナイーブな学習方法では，

z′a の各次元同士の関係に対しては何も制約を与えられず，

独立した概念を表すようにはできない．これは，z′aを用い

て属性を制御しようとした時に好ましくない性質である．

この課題を解決するために，本研究では情報理論に基づ

く正則化 [19] を条件付き設定に拡張したものを CFGAN

の学習の際に用いる．これは z′a と G(zi, za, y)間の条件付

き相互情報量 I(z′a;G(zi, za, y)|y)の最大化を行うものであ
り，z′a の各次元が独立した概念を表すように制約を与え

る．なお，この情報量を直接計算しようとすると事後分

布 P (z′a|x, y) を求める必要があるが，これは計算困難で
ある．そこで，実際には，補助分布 Q(z′a|x, y)を導入して
P (z′a|x, y)を近似し，下限の最大化を行う．
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(1) Original
(2) Reconstructed

with Enc
(4) Modified (5) Post-processed

(3) Reconstructed

with GD

図 4: 画像編集の例．(1) 入力画像．(2) エンコーダーを用いて再構

成した後の画像．(3) 勾配法を用いて再構成した後の画像．(4) 属性

（髪型）を変更後の画像．(5) ポストプロセス後の画像．

5. 画像編集のための工夫

5.1 隠れ変数の推定

CFGANは画像生成のためのモデルであり，属性の制御

は Gの入力空間で行われる．そのため，CFGANを画像

編集に用いるためには，画像 xが与えられた時に隠れ変数

zi と z′a を推定することが必要である．この問題に対して，

本研究では段階的な推定方法，具体的には，まず xから y

を推定し，xと yから z′a を推定し，最後に z′a と xから zi

を推定するという方法を用いる．

xから yの推定は以下の式によって行うことができる．

y∗ = arg max
y

P (y|x). (8)

これは標準的な識別タスクであり，これを解くために本研

究では分類器 C(x)を別途学習している．y を得ることが

できたら，第 4.2節で述べた Q(z′a|x, y)を用いることで，
z′a を推定することが可能である．

z′a と x から zi を推定する際は Manifold Projection 法

[25] を用いて以下の式の最適化を行う．

z∗i = arg min
zi

L(G(zi, z
′
a), x). (9)

ここでは分かりやすさのため G(zi, za, y)を G(zi, z
′
a)と書

き換えている．ここで，L(x1, x2)は二つの画像間の距離

を測る関数であるが，実験では，近年の Perceptual Loss

[26], [27] の成功に従い，画像空間と D の中間層から抽出

された特徴量空間の両空間で距離を計測するよう設計して

いる．また，式 (9)は微分可能なニューラルネットワーク

で構成されているため，直に勾配法を用いて最適化を行う

こともできるが，非凸な問題であるため計算効率は初期値

に依存する．そこで，本研究では，xから zi を推定するエ

ンコーダー E(x)を別途用意する．このエンコーダーは目

的関数 L(G(E(x), z′a), x)を用いて学習することができる．

学習した E(x) を用いて zi を推定することで良い初期値

を求め，それから勾配法を用いることで最適な解を効率的

に求められるようにする．図 4(1)(2)(3)に入力画像，エン

コーダー，勾配法を用いて再構成した後の画像の例を示す．

この結果からは，二段階の最適化を行うことで，細部（例

えば眉毛など）の再構成が改善できていることが分かる．

5.2 ポストプロセス

上述した再構成のプロセスでは，高次元の画像を一度低

次元空間に圧縮し復元するという処理を行うため，ピクセ

ルレベルで完全に一致した画像を再構成することは困難で

ある．しかし，この性質は CFGANを画像編集に用いよう

とした時に好ましくない性質である．

そこで，この影響を緩和するため，本研究ではポストプ

ロセスを用いる．具体的には，従来の Masking手法 [28]

を拡張したものを用いる．

x̃ = xrec +M∆+ (1−M)∆′

∆ = xmod − xrec,∆
′ = x− xrec. (10)

上式で，xは入力画像，xrec が再構成後の画像，xmod が

属性変更後の画像である．マスクM は ∆と ∆′ の混合の

割合を決めるものであり，従来研究 [28]では，∆の絶対

値のチャンネル毎の平均を求めた後，Standard Gaussian

Filterを用いて平滑化し，0と 1の間に値を収めるという

処理を行うことで，ノイズに頑健な処理を行えるようにし

ていた．本研究では，試行錯誤の結果 Standard Gaussian

Filterではなく，Scaled Gaussian Filter，α · g(·)を用いた
方が良いことが分かったため以下のマスクを用いる．

M =min(α · g(|∆|;σ), 1). (11)

ここで αはスケールパラメータであり，どのぐらい小さな

変化まで許容するかの尺度を表し，σはGaussianカーネル

の標準偏差で平滑化の度合いを表す．このポストプロセス

は簡単なものであるため，αと σの最適な値はインタラク

ティブに操作しながら探すことも可能である．図 4(4)(5)

にポストプロセス前後の画像の例を示す．この結果より，

ポストプロセスを用いることで再構成誤差を緩和し，個人

性をより保持しながら属性を変化させられることが分かる．

6. 評価実験

評価実験では，提案手法を (1) 属性に基づく画像生成，

(2) 属性に基づく画像編集，(3) 属性転写，(4) 属性に基

づく画像検索の四つのタスクに適用し有効性を検証した．

個々の実験結果について述べる前に，まず実験設定につい

て述べる．なお，実験の詳細な説明やより多くの実験結果

はプロジェクトページ *1 に掲載があるので参照されたい．

データセット：実験では，様々なドメインのデータセッ

ト，具体的には，手書き文字画像（MNIST [29]），鳥画像

（CUB [30]），顔画像（CelebA [31]）を用いて評価を行っ

た．MNISTデータセットは 60,000枚の訓練画像，10,000

枚のテスト画像を含み，実験では CFGANの基本的な性質

を明らかにするために用いた．CUBデータセットは 200

種類の鳥画像から構成されており，6,000 枚の訓練画像，

6,000枚のテスト画像を含む．本実験では，画像の切り抜

きが行われたもの [13] を用い，64 × 64 にリスケールを
*1 http://www.kecl.ntt.co.jp/people/kaneko.takuhiro/projects

/gac/index.html
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Red control with radio-button controllerNot red Red control with slide-bar controllerNot red Red Not red Red

(a) Original (b) GAN (c) CGAN (d) CFGAN

?

図 5: 赤い鳥生成の例．(c)(d) では，各行は同じ個人性を表す変数から生成し，各列は同じ属性を表す変数から生成した結果を表す．

BangsNo bangs No bangs

RB

SB-I
(Axis 1)

(a) CGAN (b) CFGAN

SB-I
(Axis 2)

SB-II
(Axis 1)

SB-II
(Axis 2)

Bangs control

SmileNot smile SmileNot smileSmile SmileNot smileSmile

YoungNot young YoungNot youngNot young Young

図 6: 顔属性制御に基づく顔画像生成の例．各行は個人性を表す変数は固定して属性を表す変数を変えた時の生成結果を表す．

行った．CelebAデータセットは 180,000枚の訓練画像と

20,000枚のテスト画像を含み，本実験では位置合わせと画

像の切り抜きが行われたものを用い，64 × 64にリスケー

ルを行った．なお，過学習を防ぐために CUBデータセッ

トと CelebAデータセットを用いるときは一般的なデータ

拡張の方法 [32], [33] を用いた．

実装詳細：CFGAN の学習を安定化させるために，従

来手法（DCGAN [18] および InfoGAN [19]）の学習テク

ニックを参考にネットワーク構造や学習方法の設計を行っ

た．具体的には，ネットワークは主に Convolutionまたは

Deconvolution層を用いて構成し，活性化関数としてはGに

対しては ReLU [34]，Dに対しては Leaky ReLU [35], [36]

を用い，さらに，各層で Batch Normalization [37] を用い

て正規化を行った．第 4.2節で述べたQは，InfoGANに従

い，ニューラルネットワークで構成した．特に，DとQは

Convolution層を共有化することにより，計算コストの削

減を行った．ラジオボタン制御の際はQの分布は Softmax

関数を用いて表現し，スライドバー制御の際はQの分布は

Factored Gaussian関数を用いて表現した．C と E には最

終層以外はDと同じ構造を持ったネットワークを用い，特

に，C と Eは Convolution層を共有化することにより，計

算コストの削減を行った．最適化には Adam [38] を用い，

バッチサイズは 128，学習率は D/Qに対しては 2e-4，G

に対しては 1e-3，C/E に対しては 1e-3とし，モーメンタ

ム項 β1 は 0.5とした．

比較手法：比較手法としては，属性を制御できないGAN

と属性を一次元で表現するCGANを用いた．なお，深層学

習に基づく生成モデルのうち属性を制御可能なものとして

はConditional VAE（CVAE）[13]やVAE/GAN + Visual

Attribute Vector [39] などがあるが，これらは属性を一次

元のベクトルで表現しているため表現力や操作性はCGAN

と同じである．また，CGANと InfoGANを愚直に組み合

わせた方法も考えられるが，この方法で得られる操作可能

な隠れ変数は属性と独立したものであるため，属性に対す

る表現力は CGANと変わらないことに留意されたい．

6.1 属性に基づく画像生成

二つの数字間の制御：CFGANの基本的な性質を明らか

にするために，MNISTの一部のデータを使って実験を行っ

た．具体的には，二つの数字を選択し，一つを属性のある

状態（y = 1），もう一つを属性のない状態（y = 0）とした．

「3」を属性のある状態，「8」を属性のない状態とした時の

実験結果を図 3に示す．この結果から，CFGANでは属性

内多様性が表現できるだけではなく，fy と za の構成を変

えることによって様々な制御が可能であることが分かる．

赤い鳥生成：より多様性のあるデータに対する CFGAN

の有効性を検証するために CUBデータセットを用いて実

験を行った．ここでは，312種類の属性アノテーションの

うち「赤」を含むもの（例，赤い羽根，赤い眼，赤い脚など）

全てを赤い鳥とみなし，赤い鳥を属性のある状態（y = 1），

赤くない鳥を属性のない状態（y = 0）とした．図 5(a)に示

すように世の中には多種多様な赤い鳥が存在することに留

意されたい．本実験では，CFGANとしては 5次元の RB

と 1次元の SB-Iを組み合わせたものを用いた．生成結果

を図 5に示す．この結果からは，CGANでは鳥を赤くで

きるだけでどう赤くするかまでは制御できないのに対し，

CFGANでは離散的にも連続的にも制御可能であり，様々

な方法で鳥を赤くすることができることが分かる．
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GlassesInput Input

RB

SB-I
(Axis 1)

(a) CGAN (b) CFGAN

SB-I
(Axis 2)

SB-II
(Axis 1)

SB-II
(Axis 2)

Glasses control

MakeupInput MakeupInputMakeup MakeupInputMakeup

Input Male MaleInputNot male MaleInputNot male

図 7: 顔属性制御に基づく顔画像編集の例．各行は個人性を表す変数は固定して属性を表す変数を変えた時の生成結果を表す．

Target

Reference

図 8: 前髪に基づく属性転写の例．対象画像から zi を抽出し，参照

画像から z′a を抽出し，これらを組み合わせて生成した結果を示す．

顔属性の制御：様々な属性に対する CFGANの有効性を

検証するために，CelebAデータセットの六つの属性（前

髪，眼鏡，化粧，男性，笑顔，若さ）各々に対して三つの制

御（10次元の RB，3次元の SB-I，3次元の SB-II）を実装

し，実験を行った．スペース上の関係で本稿では抜粋した

ものを図 6に示す．この結果からは，顔画像の様々な属性

に対して，CGANではオン・オフの制御しかできないが，

CFGANでは様々な制御が可能であることが分かる．

6.2 属性に基づく画像編集

CFGANの画像編集に対する有効性を検証するために，

前節で述べたモデルと同じモデルを使って画像編集を行っ

た．画像の編集結果を図 7に示す．なお，本実験では全て

第 5.2節で述べたポストプロセスの適用後の結果を示す．

結果からは，CGANと CFGANともに個人性を保持しな

がら属性が変更できる点で共通する一方で，属性の操作性

は画像生成の時と同様に大きく異なることが分かる．

6.3 属性転写

CFGANによって得られた属性表現の有用性について評

価を行うために，本手法を属性転写と属性に基づく画像検

索の二つのタスクに適用し，検証を行った．本節では前者

について述べ，後者については次節で説明する．属性転写

を行うためには，対象画像と参照画像の各々から zi と z′a

を抽出し，それらを組み合わせて画像を生成すればよい．

属性転写の結果を図 8に示す．ここでは前髪の転写を行っ

Query Query

図 9: 眼鏡に基づく画像検索の例．トップ 3の検索結果を左から順に

示す．上から順に x，zi，y，z′a の空間で検索した結果を表す．

ており，CFGANとしては 3次元の SB-Iを用いた．結果

からは性別，年齢，顔の向きによらず前髪の詳細なタイプ

（髪の分け方など）が転写できていることが分かる．なお，

属性を転写しようとしたものは従来研究 [18], [39] でもあっ

たが，これらでは表現空間内で属性が分離できていなかっ

たため，属性表現を得るためには多数のサンプルを集め平

均をとることが必要であった．これに対し，提案手法では

表現空間内で属性が分離できているため，1枚のサンプル

だけを用いて転写できることに留意されたい．

6.4 属性に基づく画像検索

画像検索に対する有効性を検証するために，距離を測る

空間を変えて比較を行った．具体的には，x，y，zi，z′a の

四つの空間で検索をし，比較を行った．ここでは属性とし

ては眼鏡に着目し，CFGANとしては 3次元の SB-Iを用

いた．実験結果を図 9に示す．結果からは，xや ziは属性

が考慮されていない空間であるため，検索画像に眼鏡が含

まれているとは限らないが，yや z′aは属性を考慮した空間

であるため，眼鏡を含む画像を見つけ出すことができてい

ることが分かる．さらに，y は属性の表現力が低い（一次

元表現）ため眼鏡のタイプまで一致した画像を見つけ出す

ことはできないが，z′a は属性に対して高い表現力（多次元

表現）を持つため，眼鏡のタイプ（例，細ぶち眼鏡，サン

グラスなど）まで一致した画像を見つけ出すことが可能で

あることが分かる．なお，この属性表現は教師データとし

て与えたものではなく，CFGANの学習の過程で自動的に

獲得したものであることに留意されたい．
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7. おわりに

本稿では，生成的属性制御と呼ぶ新しい問題を提起し，

この問題を解くために CFGANと呼ぶ CGANの新しい拡

張モデルを提案した．さらに，本稿では典型的な GUI を

用いて制御するためのフィルタリング構造と隠れ変数の分

布形状を定義し，表現力と操作性のある属性の表現空間を

得ることを可能にした．実験では，属性に基づく画像生成，

編集，転写，検索の四つのタスクに CFGANを適用し，有

効性を示した．CFGANの限界としては，z′aの各次元は教

師なしで学習されるため，事前に名前をつけることができ

ない点が挙げられるが，実験で示したように各次元の意味

は一貫性があるため，後から名前をつけることは可能であ

る．本研究の拡張方法としては，他の GUIコントローラ

の実現，より高次元のデータへの適用などが考えられる．
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