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GANでのメイク顔画像生成による
ユニバーサルメイクアップの研究

伊藤海玖1,a) 山口高康1,2,b)

概要：メイクアップは個人で技術を習得しなければならず，明確な評価基準もないことから苦手意識を
持っている人が多い．メイクの仕上がりに関して客観的な評価を得る手段としては，身近な人に聞くとい
うのが一般的であるが，メイクの仕上がりはその人の外見に直結するものであるため，率直に批評するこ
とはアドバイスをする側ももらう側も相当な心理的負担を強いる．特に視覚障害者においては，自身のメ
イクの仕上がりを確認することが難しく，大きな不安を抱えている．そこで，本研究ではユーザーのメイ
クアップを AIに客観的に評価させることで，メイクアップに苦手意識のある人達の不安を軽減するシステ
ムを提案する．提案システムは個人に合ったメイクアップ画像，化粧品，メイクアップ方法を提示する．
提案システムの評価実験を行なった結果，AIを用いたアドバイスの適切さについて，健常者と視覚障害者
の両方から肯定的な評価を得ることができた．
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Makeup Support System for People with Low Vision
by Generating Makeup Faces Using GAN
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Abstract: Many people lack confidence in their makeup. It is difficult to assign a score to makeup, and makeup that
suits each individual is socially expected to be practiced and mastered by the individual. Asking others about the qual-
ity of their makeup is a form of critiquing their appearance, and it places a considerable psychological burden on both
the person giving the advice and the person receiving it. People who have difficulty seeing, in particular, have great
anxiety because it is difficult to check the results of their own makeup. We propose a system to alleviate the anxiety
of people uncomfortable with makeup by using artificial intelligence to automate makeup evaluation. The proposed
system suggests preferable makeup-style-images, cosmetics, and makeup methods suited to each individual. When
an evaluation experiment was conducted with both healthy and low vision subjects, they rated the makeup advice
proposed by the system as preferable.
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1. はじめに
現代社会においてメイクアップは，自己を表現する手段

として多くの人々に用いられている．加えて，メイクアッ
プは日常的に行われる行為であり，自ら技術を習得してい
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くことが前提となっている．
しかし，技術の習得には個人差があるとともに，メイク

の仕上がりに関しては定量的な評価基準がない．20代から
50代の女性 800人を対象に実施されたアンケート*1 では，
メイクが好きかという質問に対して肯定的な回答をした人
が全体の 48.1％となっており，半数に満たなかった．加え

*1 株式会社アスマーク, ”メイクに関するアンケート調査,” 2014年 4
月.
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て，月に 1回以上メイクをすると回答した 696人が自身の
メイクの腕前を 100点満点で評価した際には，全体の平均
が 51点とやや厳しい結果となった．最も多かった回答は
50点以上 60点未満で全体の 23.0％を占めており，90点
以上と回答した人は全体の 1.8％しかいなかったため，メ
イクの腕前に自信を持っている女性がとても少ないことが
わかる．また，メイクの上達に必要だと感じることについ
ては，69.1％の人が自分の顔の特徴や自分に似合う色を知
ることと回答しており，自分に似合うメイクを知ることが
多くの人にとって課題になっていることがうかがえる．
さらに，ハンディキャップのある人にとっては，現状で

多く利用されているメイクツールの利用が困難である場合
も多い．身体的なハンディキャップは身体障害福祉法にお
いて，「視覚障害」「聴覚・平衡機能障害」「音声・言語・そ
しゃく機能障害」「肢体不自由」「内臓機能などの疾患によ
る内部障害」の５つに分類されている．この中で本研究で
は，メイクアップが視覚的表現であるという特性から，そ
の仕上がりに関して視覚からの判断が困難である視覚障害
者に注目する．
視覚障害者の支援を目的としたメイクアップ手法にはブ

ラインドメイクがある [1]．この手法は鏡を見ず，手の感
覚だけで自らの顔に化粧を施せるようにするものであるた
め，対象になるのは全盲のように鏡でメイクの仕上がりを
確認するのが困難な人に限られる．しかし，障害の程度や
種類は人それぞれであり，視覚障害者であっても鏡の使用
が可能な人もいる．そのため，このような人たちは現状の
視覚障害者向けメイク支援ツールに使いづらさを感じてい
る可能性がある．
以上のことから，障害の有無やその程度に関わらずメイ

クの仕上がりに自信が持てないという人は多い．そのため，
特定のハンディキャップを持った人だけでなく，メイク
アップをする，より多くの人にとって使いやすいユニバー
サルな支援ツールを生み出すことで，現状の支援ツールで
はカバーしきれない多様な悩みを解決することを目指す．
メイクの仕上がりに関して客観的な評価を得る手段とし

ては，身近な人に聞くというのが最も一般的である．しか
し，多くの場合メイクは外出前の身支度の段階で行うもの
であり，人に意見を求めることは難しい．加えて，メイク
の仕上がりはその人の外見に直結するものであるため，率
直に批評することはアドバイスをする側ともらう側の双方
に相当な心理的負担をかけてしまう．これらのことから，
支援ツールは個人で完結し，外出前の忙しい時間帯でも手
軽に利用できることが望ましい．
そこで本研究では，メイクの仕上がりを客観的に評価す

ることで，年齢や性別，身体的・心理的ハンディキャップ
の有無に関わらずより多くの人がメイクアップを楽しめる
ようにすることを目的とする．具体的には，ユーザーのメ

イク前の顔画像と理想の顔画像から，目標とするメイク後
の顔画像を人工知能（AI）によって生成し，すっぴん状態
やユーザーが実際に行ったメイク後の状態との差分を踏ま
えてメイクアップに関するアドバイスを提示する．
自分で行ったメイクの仕上がりに関して客観的な評価が

示されることで，視覚的ハンデキャップを持つ人は視覚情
報に加えて視覚以外の情報からも自分のメイクの出来を確
認でき，より効率的にメイクアップの技術を習得すること
ができる．また，ハンディキャップを持たない人において
も，変な仕上がりになっていないだろうかという不安を軽
減することができる．
メイクアップを構成する要素には，色，形状，質感の 3つ

があるが，本研究ではこれらの要素のうち，色に着目する．
その理由は，メイクアップにおける色選びでは細かなニュ
アンスの違いを見分ける必要があり，色覚異常のような視
覚的ハンデキャップを持つ人のみならず健常者にとっても
メイクアップの難易度を上げる要素の一つとなっている
からである．本研究では，Generative Adversarial Networks

(GAN)を用いてユーザーの顔に適切な色のメイクアップを
施し，それを目標としてアドバイスを提示する手法を提案
する．

2. 先行研究
2.1 メイクアップ支援
2.1.1 視覚障害者のメイクアップ支援
自らの化粧の仕上がりを適切に判断することが難しい視

覚障害者のメイクアップについて，その支援を目的にした
先行研究について述べる．
視覚障害は障害の程度と種類により，次のように分類さ

れる．程度による分類には全盲とロービジョンの 2つがあ
り，一般的に視機能をほぼ使えない状態を全盲，視覚障害
はあるものの視覚情報をある程度使える状態のことをロー
ビジョンという．障害の種類による分類には視力障害，視
野障害，色覚障害，光覚障害の 4つがある．視力障害は，
視力が低下している状態をいい，視覚的な情報を全く得ら
れない又はほとんど得られない人と，文字の拡大や視覚補
助具等を使用し保有する視力を活用できる人に大きく分類
される [2]．視野障害は，見える範囲が狭くなったり一部
が欠けたりする状態のことをいう [3]．色覚障害は，色を
感じる眼の機能が障害により分かりづらい状態のことをい
う [2]．光覚障害は，光を感じその強さを区別する機能が
障害により調整できなくなる状態をいう [2]．なお，ほと
んどの視覚障害者はこれら 4つの障害を複合的に持ってお
り，単一の障害のみを発症していることは少ない．そのた
め，ここではメイクアップの工程において直接的な問題が
生じると考えられる視力障害と色覚障害について扱う．
視覚障害者のメイクアップにおける支援の研究には，理
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想となるメイクアップ後の顔画像と実際にユーザーが行っ
たメイクアップの顔画像の差分から間違いを検出するも
の [4]や，唇の範囲を自動的に推定してリップメイクのはみ
出しを検出するもの [5]がある．化粧品の選定段階におけ
る支援の研究としては，化粧品の色から想起されるイメー
ジを言葉で表現し音声で伝えるもの [6]がある．これらの
研究を上記の視覚障害者の分類に当てはめると，いずれも
全盲の人を対象にした支援であり，ロービジョンの人が使
用するには必ずしも適切とは言えない．ロービジョンの中
でも色覚異常を持つ人を対象とした支援では，その人が見
えづらい色を見えやすい色に変換するという研究 [7][8]が
あるが，メイクアップにおいて個々の色はそれ自体が別々
の意味を持っているため，他の色に変換されてしまうの
は望ましくない．このように，全盲の人だけでなくロービ
ジョンも含めたすべての視覚障害者を対象としたメイク
アップ支援に関する先行研究は見当たらない．
2.1.2 視覚障害者以外のメイクアップ支援
視覚障害者に限らず，メイクアップ支援全般に範囲を広

げると，ファンデーション，チーク，口紅の 3つの要素に
おける色の濃さの許容範囲をアンケートにより調査したも
の [9]や，ファンデーションの塗りムラ防止を目的とした
もの [10]があるが，どちらも支援の範囲が限定的で，それ
だけでメイクの仕上がりを保証するものではない．
全顔を対象とした研究では，ユーザーの化粧前の画像に

メイクアップ処理を施して実際のメイクアップと比較する
ことでアドバイスを提示するもの [11]や，好みの顔画像
に近づけるための化粧品の組み合わせを提示するもの [12]

がある．いずれも，ユーザーの顔画像に対してメイクアッ
プシミュレーションを行っているが，[11]は顔画像から抽
出した特徴点を基準として予め設定された規則に従ってメ
イクアップ処理を行い，[12]は好みの顔画像から抽出した
色をユーザーの顔画像で再現できるように転写してシミュ
レーション画像を作成している．しかし，これらの手法で
はユーザー自身の顔の形状や肌の色が考慮されておらず，
シミュレーション結果が不自然なものになってしまう可能
性がある．そこで本研究では，より自然なシミュレーショ
ンを行うために，AIによる画像生成に着目する．

2.2 画像生成
2.2.1 GANによる画像生成
近年，AIによる画像生成の分野では，Generative adversar-

ial networks (GAN)[13]の研究が盛んに行われている．典型
的な GANモデルは，識別器と生成器の 2つのモジュール
から構成される．識別器は本物のサンプルと偽物のサンプ
ルを区別するように学習を行い，生成器は本物のサンプル
と区別がつかない偽物のサンプルを生成するように学習す
る．この識別器と生成器が互いに競合することでより質の

高いサンプルを生成できるようになる．具体的には，画像
生成，画像変換，超解像イメージング，顔画像合成のよう
に，さまざまなものへの応用が試みられている．
画像生成に関するものには [14][15][16][17]の研究があ

る．[14]はテキスト表現から高解像度の写実的画像を生成
するもので，第一段階ではテキスト表現から解像度の低い
画像を出力，第二段階では第一段階での出力画像ともと
のテキスト表現から高解像度の画像を出力するというよ
うに画像生成の工程を段階的に詳細化している．[15]は構
造的な制約を持つ教師なし学習である Deep convolutional

generative adversarial networks (DCGAN)を提案している．
[16]は識別器をエネルギー関数として捉え，データが多様
な領域には低いエネルギーを、それ以外の領域には高いエ
ネルギーを割り当てる Energy-based generative adversarial

network (EBGAN)を提案している．[17]は GANの新しい
学習方法について提案している．これは，生成器と識別器
の両方を段階的に成長させるというもので，低い解像度か
ら始めて，学習が進むにつれてより細かい部分をモデル化
する新しい層を追加していくものである．
画像変換に関するものには [18][19][20]がある．[18]は
画像のペアを学習データとしてその対応関係を学習する
ことで画像から画像への変換問題を扱っている．[19] は
ドメイン間の関係性の自律的な学習を目的とした Disco-

GAN (generative adversarial networks that learns to discover

relations between different domains)を提案しており，2つの
ラベル無し画像の集合を用いた教師なし学習を行う．[20]

はペアとなる学習データがない場合に，ソース領域から
ターゲット領域への画像の変換を学習するアプローチを提
案しており，ペアの学習データが利用できない場合の問題
を解決している．
超解像イメージングに関する研究には [21]があり，Super-

resolution generative adversarial network (SRGAN)というよ
り解像度の高い画像生成モデルを提案している．
顔画像合成に関する研究には [22][23][24][25] がある．

[22] は顔画像の視覚的属性の伝達には同一人物の属性値
が異なる顔画像が必要という問題を解決するため，伝達
関数を教師なしで学習する手法を提案している．[23] は
参照属性を用いて入力画像と同一または類似のアイデン
ティティを保持する顔画像を生成する Deep convolutional

network model for identity-aware transfer (DIAT)を提案して
いる．[25]は与えられた画像から任意の年齢属性を持つ顔
画像を生成するモデルを提案している．このとき，潜在ベ
クトルは個人化された顔の特徴，すなわち個性を保持した
まま年齢条件だけを上下させている．

Pose and expression robust Spatial-aware GAN (PSGAN)

は，目標とする画像からメイクのエッセンスを抽出して任
意の画像にメイクを施す [26]．PSGANは 3つのステップ
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からなり．第 1ステップはMakeup Distill Networkという
ニューラルネットワークによって，目標とする画像からメ
イクのエッセンスを抽出する．第 2 ステップは Attentive

Makeup Morphingというモジュールで，任意の元画像に第
1 ステップで抽出したメイクのエッセンスをコンピュー
タグラフィクス処理するかを指定する．第 3 ステップは
Makeup Apply Networkというニューラルネットワークに
よって，元画像にメイクを適用した画像を生成する．
2.2.2 GANによる画像間翻訳
最近の研究では，画像間の翻訳においてもさまざまな結

果が得られている [18][19][27]．たとえば，pix2pix[18]は
Conditional generative adversarial nets (cGANs)[28]を用いて
教師あり学習で画像間翻訳を行なっている．これは，敵対的
損失と L1損失を組み合わせたものであり，ペアのデータサ
ンプルを必要とする．データペアの取得の問題を軽減する
ために，ペアのない画像間変換フレームワーク [19][27][20]

が提案されている．Unsupervised image-to-image translation

(UNIT)[27]は，Variational autoencoders (VAE)[29]と，2つ
の生成器が重みを共有する GAN フレームワーク Cou-

pled generative adversarial networks (CoGAN)[30]を組み合
わせ，クロスドメインにおける画像の結合分布を学習す
る．CycleGAN (cycle-consistent adversarial network) [20]と
DiscoGAN[19]は，サイクルの一貫性損失を利用すること
により，入力画像と翻訳画像の間の主要な属性を保持する．
しかし，これらのアプローチは，2つの異なる領域間の関
係を一度に学習することしかできず，複数の領域を扱う際
のスケーラビリティに限界がある．
これに対し [31]は 1つのモデルで複数ドメインの画像間

変換を行うことができる StarGANを提案している．Star-

GANは，1つのネットワーク内でドメインの異なる複数の
データセットを同時に学習することが可能である．これに
より，既存のモデルと比較して翻訳画像の品質に優れ，入
力画像を任意のターゲットドメインに柔軟に翻訳するとい
う新しい機能も備えている．SterGANを用いたメイクアッ
プに関する研究として [32]がある．この研究は，国籍ごと
にラベル付けされた同一人物の化粧前後の顔画像がペアに
なったデータセットを用いることで，入力した顔画像に対
して特定の国の雰囲気の化粧を付加する変換を学習してい
る．しかし，化粧前後の顔画像のデータセットを用意でき
る状況は限られる．

3. 提案システム
3.1 ユースケース
メイクアップをするシーンとしては，外出前の慌ただし

い時間帯が一般的であることから，自分 1人で完結し特別
な器具を必要としないことが望ましい．また，1章で述べ
たように，メイクの良し悪しには明確な評価基準がないの

図 1 ユースケース図

で，特定のハンディキャップを持たない人でも自信を持て
ずに苦手意識を持っている人も多い．さらに，2章で述べ
たように，視覚障害者を対象にしたメイクアップ支援は，
全盲の人に向けたものが多く，ロービジョンの人はカバー
しきれていない．すなわち，ハンディキャップの有無に関
わらず，メイクアップに対する支援が必要であり，特に仕
上がりに対する不安感は多くの人に共通する悩みであると
考えられる．
そこで本研究では，AIがスマートフォン向けのアプリ

ケーション上でユーザーに似合うメイクをシミュレーショ
ンしてメイクの方法をアドバイスすると共に，メイクの仕
上がりを客観的に評価して改善に向けたアドバイスをする
システムを提案する．提案システムによれば，ユーザーは
図 1のフローに従って，自分で行ったメイクの仕上がりに
対して客観的なアドバイスをもらうことができる．まず，
ユーザーは自身のスマートフォンでメイクアップ前の顔画
像（すっぴん顔画像）を撮影する（図中の 1番）．このすっ
ぴん顔画像とともに，ユーザーが任意に選択した理想顔画
像を AIに送信する（図中の 2番）．AIは目標となるメイ
クアップ後の顔画像（目標顔画像）を生成するとともに，
目標顔画像のメイクアップを実現するのに必要な化粧品の
選定を行う（図中の 3番と 4番）．次に，選定された化粧
品の情報をオンラインストアから取得し（図中の 5番と 6

番）目標顔画像とともにユーザーに提示する（図中の 7番
と 8番）．これを見ながらユーザーは実際にメイクアップ
を行い，再度自分の顔を撮影する（図中の 9番）．AIはこ
の画像と目標顔画像の差分を計算することによりユーザー
へ再度アドバイスをする（図中の 11番と 12番）．以降は，
9番から 12番の工程を繰り返すことで目標顔画像に近いメ
イクアップができるようになる．
一般的にメイクアップの技術は，自分でメイクアップを

行ってその仕上がりを確認するという 2つの工程を繰り返
すことで上達していく．一方で，視覚的ハンデキャップを
持つ人たちは自身のメイクの仕上がりを視覚的に判断する
ことが難しく，上記の方法で技術を習得することは困難で
ある．そこで，提案システムで客観的評価をフィードバッ
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クすることで健常者と同じようにメイクアップ技術の向上
を図れるようにする．特定のハンディキャップを持たない
人にとっても，自分のメイクの仕上がりに変なところはな
いだろうかという不安が払拭されるので，自分のメイクに
自信を持てるようになる．

3.2 要件
図 1のユースケースを実現するためには 3つの機能が必

要である．1つ目は目標顔画像をユーザーに提示する機能
（図中の 7番），2つ目は目標顔画像に近づくために必要な
化粧品とアドバイスを提示する機能（図中の 8番），3つ目
はユーザーが実際に行ったメイクを受けて再度アドバイス
を提示する機能（図中の 12番）である．これら３つの機
能を実現させるには，以下の要件を満たす必要がある．
目標顔画像の提示には，ユーザーのすっぴん顔画像から

目標顔画像を生成する必要がある．この目標顔画像の生成
には PSGANを用いる．
コスメとアドバイスの提示には，目標顔画像から化粧の

色を抽出することで化粧品を選定（図中の 4番）し，コスメ
データベースへその情報を送信，およびリンクを取得（図
中の 5番と 6番）することが必要になる．
アドバイスの再提示には，ユーザーが実際にメイクを行

なった後の顔画像と目標顔画像の差分を計算（図中の 11

番）し，どのようにメイクを修正すれば差分がゼロに近づ
くのかをユーザーに示す必要がある．

4. 評価実験
4.1 実験の概要
健常者とロービジョンの被験者それぞれ１名ずつに提案

システムを実際に使用してもらい，アンケートによる評価
を実施した．アンケートでは，AIが提案したシミュレー
ションの適切さ，コスメ選定機能の有用性，アドバイス機
能の有用性の 3つの評価項目について尋ねた．

4.2 シミュレーションの適切さの評価
シミュレーションの適切さについては，シミュレーショ

ン結果のメイクが日常的に行うものとして自然かどうかと，
シミュレーション結果のメイクを自分でも試してみたいと
思うかの 2つの質問を設けた．自然さでは，不自然を 1，自
然を 5とする 5段階評価を行なった．アンケートの結果，
健常者は 3，ロービジョンの被験者は 4という評価であっ
た．自分でも試してみたいかの質問では，したくないを 1，
してみたいを 5としたところ，健常者とロービジョンの被
験者ともに 4という評価であった．シミュレーション結果
に対する感想としては，目標が画像で示されるのでメイク
後のイメージをつかみやすいというものや，自分だけでは
勇気の出ない大胆なメイクを自分の顔で試せるので新しい

メイクに挑戦するきっかけになるというものがあった．

表 1 提案システムに対する被験者の評価
アンケート項目 健常者 ロービジョン

シミュレーションの適切さ 自然か 3 4

試してみたいか 4 4

コスメ選定機能の有用性 適切か 3 2

役に立つか 5 5

アドバイス機能の有用性 適切か 3 2

役に立つか 5 5

4.3 コスメ選定機能の有用性の評価
コスメ選定機能の有用性では，提案システムから提示さ

れたコスメがシミュレーション結果を再現するのに適切か
と，コスメ選定機能が被験者にとって役に立つかを尋ねた．
適切さについては，不適切を 1，適切を 5としたところ，
健常者は 3，ロービジョンの被験者は 2と，やや厳しい評
価となった．コスメ選定機能の適切さに対する感想として
は，多種多様なコスメをおすすめして欲しいというものが
あった．役に立つかについては，役に立たないを 1，役に
立つを 5としたところ，両者ともに 5という評価であった．
これらのことから，システムのコスメ選定機能の性能は現
時点で不十分なものの，コスメ選定機能自体は役に立つと
受け止められていることがわかった．

4.4 アドバイス機能の有用性の評価
アドバイス機能の有用性では，提案システムから提示さ

れたアドバイスがシミュレーション結果を再現するのに適
切かと，アドバイス機能が被験者にとって役に立つかを尋
ねた．適切さについては，不適切を 1，適切を 5としたと
ころ，健常者は 3，ロービジョンの被験者は 2と，やや厳
しい評価となった．アドバイス機能の適切さに対する感想
としては，コスメを塗る範囲やグラデーションの入れ方な
どのアドバイスをもらいたいというものがあり，より詳細
なアドバイスが求められていることがわかった．役に立つ
かについては，役に立たないを 1，役に立つを 5としたと
ころ，両者ともに 5という評価であった．このことから，
コスメ選定機能と同様に，提案システムのアドバイス機能
の性能は現時点で不十分なものの，アドバイス機能自体は
役に立つと受け止められていることがわかった．

5. 考察
5.1 シミュレーションに対する満足度向上
評価実験の結果，AIによるシミュレーションはメイク

アップとしてある程度成立しており，ユーザーの好みも反
映できているということがわかった．提案手法におけるシ
ミュレーションはメイクアップの完成度が高いとは言い切
れないが，メイク後の姿をイメージするための助けになる
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と考えられる．

5.2 コスメ選定機能の精度向上
評価実験の結果，コスメ選定の精度はあまり高くないと

いうことがわかった．要因としてはコスメデータベースの
貧弱さが挙げられる．今回の実験では，コスメデータベー
スにアイシャドウ，チーク，リップをそれぞれ 3つずつ合
計 9つしか用意できなかったため，適切なコスメ選定がで
きなかったのだろうと考える．今後は，より多くのコスメ
をコスメデータベースに用意して改善していく．

5.3 アドバイス機能の精度向上
評価実験の結果，アドバイス機能の精度もあまり高くな

いことがわかった．現在の提案システムでは，シミュレー
ション結果に近づけるように，目，頬，唇のそれぞれの部
位に対して 1つのコスメ，すなわち単一の色を指定して塗
るようにアドバイスしている．しかし，実際のメイクアッ
プでは，1つの部位に複数の色の組み合わせを使用するこ
ともある．特にアイシャドウではその傾向が強く，3色程
度の組み合わせも望まれる．複数色を組み合わせるアドバ
イスの実現は今後の課題である．

6. おわりに
本研究では，AIがユーザーのメイクアップを客観的に

評価することで，メイクの仕上がりに対する不安感を軽減
させるシステムを提案した．評価実験の結果，シミュレー
ションの適切さについては健常者とロービジョンの被験者
の両方から肯定的な意見を得ることができた．
一方で，コスメデータベースの貧弱さとアドバイス機能

の単調さいう課題が明らかになった．そのため，コスメ
データベースの内容を充実させることと，複数色を組み合
わせるアドバイス機能の実現が今後の課題である．これら
の点を改善し，ハンデキャップの有無やメイクの習熟度に
よらず，誰もがメイクアップによってなりたい自分に近づ
けるようにする．
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