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1. はじめに 
昨今の新型コロナウィルスの影響により，季節を問わ

ずにマスクを着用する機会が増えた．これに伴い，対面

のコミュニケーションにおいてはマスクをした状態で接

することが標準になりつつある．しかし，マスクの着用

によって表情の大部分が隠されてしまうため，相手に意

図しない情報が伝わってしまう恐れがある．本研究では

マスクで表情が隠された領域を破損とみなし，それを修

復する課題 Image Inpaintingに焦点を当てる． 

近年の Image Inpainting では Generative Adversarial 

Networks（GAN）[1]を用いた手法が数多く提案されてい

る[2][3][4]．その中でも Landmark を参考にした手法[5]で

は顔の向きや構造に基づいて画像修復が可能であること

を示している．しかし，破損顔画像から推定された

Landmark は真値とは異なる場合がある．これはコミュニ

ケーションシステムへの応用を考えると誤った情報を伝

達することになる． 

そこで本研究では図 1 のように破損顔画像にラベル情

報を付与した Landmark推定手法を提案する．具体的には

入力が破損顔画像とラベル情報，出力が Landmarkとして

モデルを設計する．また，口の開閉における Loss 関数も

新たに定義する．評価として，従来手法と提案手法の修

復画像の表情に着目して比較，議論する．  

 

2. 提案手法 
本章では[5]の Landmark Prediction Moduleに改良を加え

た手法を提案する（図 1）．  

 

2.1 入力情報 
従来研究は破損顔画像だけを入力としていたが，本研

究では CelebA[6]の顔属性ラベルを加えて学習を行う．

CelebA は巨大な顔画像データセットであり，各画像に対

して 40 種類のラベルがバイナリ値として付与されている．

本研究では Smilingラベルを用いて入力情報を構成する． 

まず，Smiling ラベルのバイナリ値に Embedding処理を

行い，16 次元のベクトル表現にする．次に，破損顔画像

のサイズ（256×256×3）に合わせるため，複製処理を加

える．そして，それらのチャンネル次元軸を基準にして

連結する．最終的な入力のサイズは（256×256×（3+1））

となり，これを入力情報とする． 

 

2.2 ネットワーク 

本研究では従来研究同様，MobileNet-V2[7]をベースに

してネットワークを構築した．従来手法と異なる点は

Landmarkを出力する全結合層のほかに，ラベル情報を出 

 
図 1: 本研究の概要図 

 

力する全結合層を新たに追加したことである． 

 

2.3 Loss関数 
従来研究では単純に実測値と予測値の Landmarkの差分

をユークリッド距離として計算していた．しかし，未知

のデータを入力した時，真値とは異なる結果を出力する

場合がある． 

そこで本研究では従来手法に加えて，Smiling ラベルを

考慮した口の開閉における Loss 関数を新たに定義する．

定義した Loss 関数を以下に示す．なお，太字で示した 3

つが本論文で提案する Loss関数である． 
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Landmark Lossは従来手法と同様の Loss 関数であり，𝐿̂

は予測値の Landmark，𝐿𝑔𝑡は実測値の Landmark を示して

いる． 

Mouth Corner Distance Lossは実測値と予測値の口角の距

離の差分を定義した Loss 関数である．𝐷̂𝑀𝐶は予測値の口

角の距離，𝐷𝑀𝐶は実測値の口角の距離，𝐷𝑀𝐶
(𝑖)の𝑖は座標

の添え字を示している． 

Lip Distance Lossは実測値と予測値の唇の距離の差分を

定義した Loss 関数である．𝐷̂𝐿𝑖𝑝は予測値の唇の距離，

𝐷𝐿𝑖𝑝は実測値の唇の距離，𝐷𝐿𝑖𝑝
(𝑖)の𝑖は座標の添え字を示

している． 

State Lossはラベル情報の状態を定義した Loss関数であ

る．この関数は Auxiliary Classifier GAN[8]から着想を得て 
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図 2:  従来手法と提案手法の比較（No_Smiling） 

 

 
図 3:  従来手法と提案手法の比較（Smiling） 

 

いる．𝑥は予測値のラベルベクトル，𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 は正解ラベル，

𝑥(𝑗)の𝑗はラベルベクトルの添え字を示している．なお， 

本研究では Smilingラベルのバイナリ値を使用するため，

出力されるベクトルの次元数は 2 である．また，バイナ

リ値の 1を Smiling，-1を No_Smilingと定義する． 

新たに 3つの Loss関数を定義することで，Smilingであ

れば口角と唇の距離が長くなり，No_Smiling であれば口

角と唇の距離が短くなるように学習が進むと期待される． 

 

3. 実験 
本章では従来手法と提案手法との比較実験を行い，修

復画像の表情について議論する．  

 

3.1 Dataset 
本研究では CelebA-HQ[9]を使用する．Landmarkについ

ては FAN[10]を用いて 68 個の顔座標点を抽出する．学習

時の破損領域は抽出した Landmarkを参考に顔の下半分が

隠れるように設定した． 

 

3.2 比較実験 

本研究の提案手法は Landmark Prediction Module の改良

であるため，実験もその部分に限定する．また，出力結

果が Landmarkであることから，視覚的に理解しやすいよ

うにその Landmarkと破損顔画像から修復された画像を比

較対象とする．その時の Image Inpainting Moduleについて

は CelebA-HQの Pre-Trainモデルを使用する． 

実験に使用した Train データは 27,998 枚，validation デ

ータは 2,000 枚，Iteration は 1,000,000，画像サイズは 256

×256，Batch Sizeは 16に設定した．実験結果を図 2およ

び図 3に示す．各図の左側には元の顔画像（Ground Truth）

と付与されているラベル情報を表示している．対して，

右側には 1 行目に従来手法（Baseline），2 行目に提案手

法（Ours）を表示し，1 列目に推定された Landmark

（Predicted Landmarks），2 列目に修復された顔画像

（Inpainted Image）を表示している． 

図 2および図 3より，提案手法の方が従来手法に比べて

より元の表情に近く修復されている．これは提案手法が

口角と唇の距離を No_Smiling ラベルでは短く推論し，

Smiling ラベルでは長く推論した結果が反映されていると

考えられる（図中の Predicted Landmarks を参照）．この

ことより，提案手法の有効性を確認できた． 

 

4. おわりに 
本研究では破損顔画像にラベル情報を付与した

Landmark 推定手法を提案した．[5]の Landmark Prediction 

Module の入力情報，ネットワーク，Loss 関数それぞれに

改良を行った．比較実験の結果，提案手法の方が従来手

法に比べてより元の表情に近い顔画像修復ができること

を確認した． 

今後の課題としては Loss 関数の改良や定量的評価を行

うことが挙げられる．また，発話音声から推定した話者

感情を顔属性ラベルと対応付けることによって，クロス

モーダルな顔画像修復実験を行う予定である． 
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