
収集コストの低いデータセットを用いた顔方位変換画像生成モデル

森川将平 † 齋藤豪 †

†東京工業大学 情報理工学院　

1 はじめに

深層学習を用いた顔方位変換画像の生成モデルで
は、人物を多視点から撮影することによって作成され
たMulti-PIE [1]に代表される顔画像データセットを
用いることが一般的である。従来手法では顔方位変換
を行った生成画像と目的画像の差分や、方位変換前後
の顔画像間における同一人物性の判定に個人識別用の
IDラベルを用いてネットワークの学習を行う。しか
し、人物の顔画像に対してその方位変換後の目的画像
を用意することや、個人識別用のラベルを各顔画像に
付与することは一般的に容易ではなく、従来手法で用
いられるデータセットはデータの収集や追加拡張が困
難であるといえる。
そこで本稿ではそのようなデータを用いずに顔方位
変換によって同一人物性を失わないための損失関数を
定義し、収集コストの低いデータのみを用いて、入力
顔画像に対して顔方位変換を行う画像生成モデルを提
案する。

2 提案手法

2.1 データセット

本稿ではCelebAデータセット [2]とYouTubeFaces

データベース [3]を用いて学習を行う。CelebAは有
名人の顔画像を収集した顔画像データセットであり、
YouTubeFacesは YouTubeから収集した顔動画デー
タセットである。どちらのデータセットにも動画像の
人物を特定する IDラベルが付与されている。しかしこ
れらのラベルデータは画像や動画の収集とは異なり、
新規のデータ作成が簡単でないデータであるとして本
手法では用いない。顔方位変換画像の生成において顔
画像に対する顔方位情報が必要であるが、本稿では入
力された顔画像の顔方位を推定する深層学習モデルで
ある Hopenet [4]を用いて CelebAデータセットの各
顔画像に対して自動アノテーションを行う。提案モデ
ルはこれらのデータセットの動画像と用意した方位ラ
ベルのみを用いて訓練される。

2.2 ネットワークアーキテクチャ

本稿で提案するモデルは生成モデルである VAEと
GAN を基本構造に持ち、ネットワーク概要（図 1）
に示されるように、Encoder，Generator，Predictor，
VGG16net3 つの Discriminator の計 7 つのサブネッ
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図 1: ネットワーク概要

トワークから構成される。それぞれのネットワークは
E，G，P，V GG，DCode，DImg，DID で表される。

損失関数

VAEの学習に用いる再構成誤差LrecにはDeep Fea-

ture Consistent VAE [5]で提案されるVGG損失を用
いる。

Lrec =
∑
n

||Φn(x)− Φn(G(zx, y
p
x))||1 (1)

ここで Φn(x)は画像 xを VGG16へ入力した際の中
間層 Blockn-Conv1の出力であり、G(zx, y

p
x)は画像

xの符号化によって得られる潜在変数 zx と画像 xの
持つ顔方位情報 ypx によって合成された画像である。
本手法では 3つの Discriminatorを用いて敵対的学
習を行っている。LD−はそれぞれのDiscriminatorを
訓練するための損失関数であり、LG− は訓練された
Discrminator を騙すようなデータの生成を行う En-

coderや Generatorのための損失関数である。
Dcode は Adversarial Variational Bayes [6]で提案
される Discriminatorであり、事前分布からのサンプ
リングであるか、Eによる画像の符号化によって得ら
れた潜在変数であるかを識別する。またEはDcodeを
騙すような潜在変数を生成するように学習し、潜在空
間の確率分布をモデル化する。

LDCode
=− Ez∼pz(z)[logDcode(z)]

− Ex∼pdata(x)[log(1−Dcode(zx))] (2)

LGcode
=− Ex∼pdata(x)[logDcode(zx)] (3)

ここでは潜在空間の事前分布 pz として多次元正規分
布N (0, I)を用いる。
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DImg は従来の GAN で提案される Discriminator

であり、訓練データからサンプリングされた画像であ
るかGによって合成された画像であるかを識別する。
またGはDImgを騙すようにデータセットと見分けが
付かないような合成画像を生成するように学習する。

LDImg
=− Ex∼pdata(x)[logDImg(x)]

− Ez∼pz(z)[log(1−DImg(G(z, yp)))] (4)

LGImg
=− Ez∼pz(z)[logDImg(G(z, yp))] (5)

DIDは本手法で提案する方位変換前後の同一人物性
を計るための Discriminatorであり、入力された 2枚
の顔画像が同一人物であるかどうかを二値判定する。
ここでは動画が連続した静止画の集合であるため、あ
るシーンから切り抜かれた 2枚の顔画像が同一人物で
あるという性質を活かしネットワークを訓練する。従
来手法では IDラベルによる分類によって生成画像が
正しく個人識別されるように学習していたが、本手法
ではGがDID を騙すように入力画像の自然な方位変
換によって得られる顔画像を生成するように学習する。

LDID
=− Ex∼pdata(x)[log(1−DID(x,G(zx, y

p)))]

− Ex∼pvideo(x)[log(1−DID(xk
i , x

l
j))]

− Ex∼pvideo(x)[logDID(xk
i , x

l
i)] (6)

LGID
=− Ex∼pdata(x)[logDID(x,G(zx, y

p))] (7)

ここで xm
n ∼ pvideo(x)は YouTubeFacesからサンプ

リングされた、動画のあるシーン nにおけるm番目
のフレームから顔領域を切り抜いて得られる顔画像で
ある。
推論ネットワーク P は入力された画像の持つ顔方
位情報を推定する。P は Gの学習のために後述され
る条件損失 Lposeを算出するために Lpredによって訓
練される。Lpred はラベル付けされた方位情報と生成
画像の方位推定値の L2ノルムを用いて定義される。

Lpred = ||ypx − Ppose(x)||2 (8)

Gが入力された方位条件 yp を考慮して画像生成を
行うために条件損失 Lposeを考える。LposeはGへの
入力方位条件とその生成画像から P によって推定さ
れた方位情報の L2ノルムによって定義される。

Lpose = ||yp − Ppose(G(z, yp))||2 (9)

3 結果

図 2に入力顔画像と方位条件の変化毎に Gが生成
した画像を示す。上下段は本稿で提案した Discrimi-

natorIDを用いた損失関数の有無によって学習した 2

つのモデルの生成結果である。上下段ともに入力方位
条件に沿った顔方位を持つ画像を生成しており、入力
画像に近い方位条件による生成画像は入力画像をよく
表現していることがわかる。しかし式 (6)(7)で定義さ

Inputs −45◦ 0◦ 45◦

LDID , LGID損失あり

LDID , LGID損失なし

図 2: 入力顔画像と方位条件毎に生成された画像

れる損失関数を用いない下段の結果では入力方位条件
の変化によって入力画像の個性が保存されていない。
一方で上段の結果では下段に比べて入力方位条件の変
化によらず入力画像の個性を保存した方位変換画像が
生成されていることがわかる。

4 まとめ

顔方位変換画像生成モデルにおいて顔方位変換後の
目的画像や各顔画像に対する IDラベルのような収集
コストの高いデータを学習に必要としていた従来法に
対して、顔動画データのような収集コストの低いデー
タのみを用いて顔方位を制御した画像生成を行う深層
学習モデルの学習フレームワークを提案した。提案し
た損失関数を用いずに学習したモデルに比べて、提案
モデルでは人物の個性表現と方位表現を分離した生成
結果が得られた。しかし入力画像に対する方位の変化
量が大きくなるほど生成画像は顔の輪郭や髪型の保持
が困難であるため、敵対的学習の改善によって入力方
位条件を考慮した、より自然な画像を生成することが
今後の課題である。
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