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三次元表現に基づく照明効果を考慮した化粧の抽出と応用

楊 興超1,2,a) 武富 貴史1,b) 金森 由博2,c)

概要：映画や広告などの制作現場において，バーチャルアバターなどの三次元顔モデルに対する化粧の
ニーズが高まっている．しかし，三次元の顔に直接化粧を施すことは手間がかかり，二次元顔画像から化
粧パターンを抽出・転写する既存手法は照明による陰影や遮蔽の影響を受けやすい，という問題がある．
本研究では一枚の化粧付き顔画像から，三次元顔復元，逆レンダリング，化粧転写の技術を活用すること
によって，化粧パターンを三次元顔モデルの UVマップとして抽出する手法を提案する．提案手法で抽出
した化粧パターンは，三次元顔モデルだけでなく，二次元の顔画像にも応用可能である．例として，大規
模な化粧パターンデータセットとそれを用いたパラメトリックな化粧モデルの構築や，顔写真から化粧の
レイヤーを分離することで，照明効果を考慮した化粧の転写や補間・除去を実現できることを示す．

1. はじめに
化粧は見た目の印象を操作する有力な手段であり，

VR/AR，ゲーム，オンラインコマースなどのアプリケー
ションを制作する際にも重要な要素となっている．特に，
映画や広告業界では，写実的なデジタルヒューマンの活用
とともに三次元顔モデルに対する化粧の需要が増加しつつ
ある．
三次元顔モデルに化粧を施す方法として，テクスチャを

手動で修正する方法や特別な計測機器を利用する方法 [1]

があるが，これらは時間やコストがかかり，インターネッ
ト広告などで大量の化粧パターンを作成する必要がある
場合に問題となる．一方，二次元顔画像に対する化粧転写
技術は，手軽に化粧パターンを置き換え，見た目のシミュ
レーションを行うことができることから多くの研究がなさ
れている [2]．しかし既存手法では，照明による陰影や自
己遮蔽の影響を受け易い，三次元顔モデルへの応用は難し
い，といった問題がある．
本研究では，一枚の顔画像から，三次元顔モデルで利

用可能な形式で化粧パターンを抽出する手法を提案する．
図 1に提案手法による処理結果の一例を示す．提案手法
では，まず，三次元顔変形モデル (3D Morphable Model:

3DMM) [3]を利用し，形状，拡散アルベド，鏡面アルベド

1 株式会社サイバーエージェント
CyberAgent, Inc.

2 筑波大学
University of Tsukuba

a) you koutyo@cyberagent.co.jp
b) taketomi takafumi@cyberagent.co.jp
c) kanamori@cs.tsukuba.ac.jp

UV展開と補完 素肌 化粧パターン 拡散シェーディング 鏡面復元成分

入力写真 入力写真とレンダリング画像の重畳表示

2
D

 写
真

U
V

 テ
ク
ス
チ
ャ

図 1 化粧写真の逆レンダリングと復元．上段は入力写真とレンダリ
ング画像の重畳表示 (左から素肌のみ，素肌＋化粧，素肌と拡
散シェーディングの乗算，さらに鏡面復元成分を加算)，下段
は分解で得られた各マテリアルの UV テクスチャ表現．

などの粗いマテリアル情報を，三次元モデルで一般的に用
いられている UVテクスチャとして抽出する．その後，逆
レンダリング技術に基づく最適化により詳細な情報を復元
する．最後に，化粧転写技術を活用することで，復元され
た高精細な拡散アルベドから素肌，化粧パターンを抽出す
る．図 2に示すように，提案手法は，再照明可能な化粧の
転写，化粧パターンの補間および除去，大規模な化粧画像
データセットの構築とそれに基づくパラメトリック化粧モ
デルの構築，などへの応用が可能である．

2. 関連研究
提案手法は，三次元顔復元，逆レンダリングによる画像

分解，化粧転写，3つの技術要素から構成される．以下，そ
れぞれの技術要素について，関連手法を概観する．

2.1 単一画像からの三次元顔復元
画像からの三次元顔モデルの復元では，遮蔽や複雑な照
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図 2 提案手法の応用例．左から順に，化粧が制御可能な三次元顔復元，照明を考慮した化粧
の補間・除去および再照明，化粧転写，化粧の抽出とデータセットの作成．

明効果の影響があるため，事前知識なしに単一画像からモ
デルを復元することは困難である．既存の三次元顔復元手
法は，一般に，事前知識として 3DMM [3,4] を利用してい
る [5–8]．三次元顔復元は，レンダリングした 3DMM と入
力画像の間で顔ランドマークの位置誤差などを最小化する
ことによって実現されている．3DMMの構築や三次元顔復
元に関する既存研究については，文献 [9,10]を参照された
い．提案手法では，文献 [7]と同様に，光源環境として仮想
的なライトステージ環境を想定した顔の三次元形状復元を
行う．また，顔の遮蔽による顔テクスチャの欠損の問題を
解決するために，UVテクスチャ補完手法 DSD-GAN [11]

を採用する．

2.2 逆レンダリングによる画像分解
人物画像に関連する逆レンダリングによる画像分解手法

について概観する．SfSNet [12]は，実画像と合成画像を
用いてネットワークを学習することで，入力顔画像を形
状，反射率，照度に分解する手法を提案した．Relighting

Humans [13]は，光の遮蔽を考慮することで，より写実的
な再照明を実現した．これらの手法は，照明を 2次の球面
調和関数 (Spherical Harmonics; SH) [14]で表現している
ため，拡散反射以外への対応が困難であった．一方で，ラ
イトステージデータを用いて，光沢や環境マップなどを推
定する手法が提案されている [15,16]. 本研究では，化粧に
着目し，ライトステージデータを用いずに顔画像を素肌，
化粧，照明効果などの情報に分解する．

2.3 化粧転写
一般に，化粧転写技術では，参照画像の化粧パターンを対

象画像に転写することを目的としている．BeautyGAN [17]

は化粧転写技術のベースラインとして用いられる手法であ
り，化粧前後の画像ペアを必要としない方法である．後続
のアプローチでは，濃い化粧の転写 [18]，顔の位置や角度
の違い [19–21]，陰影や遮蔽の影響 [22]，編集可能性 [23]

などの点において改善がなされている．しかし，既存手法

には，照明効果が考慮されていない，二次元画像のみを対
象としている，という問題が残っている．本研究では，三
次元モデルの表現として一般に用いられている UVテクス
チャ上で処理を行うことでこれらの問題を解決する．

3. アプローチ
図 3に示すように，提案手法は，1)顔画像への 3DMM

当てはめによる粗いマテリアルの推定，2)逆レンダリング
によるマテリアルの高精細化，3)化粧転写技術を活用した
素肌成分と化粧成分の分離，の 3つのステップで構成され
ている．ステップ 1では，三次元顔復元手法 [6]を拡張し，
鏡面反射の取り扱いを可能とする．次にステップ 2では，
ステップ 1で得られた粗いマテリアルを初期値とし，逆レ
ンダリングに基づく最適化によって高精細化する．最後に
ステップ 3では，高精細な拡散アルベドを入力として，素
肌成分と化粧成分を抽出する．以下，各ステップの詳細を
述べる．

3.1 粗いマテリアルの復元
逆レンダリングに基づく 3DMMの当てはめにより粗い

マテリアル情報を取得する．鏡面反射を推定するために，
FLAMEモデル [3]の拡張であり，鏡面アルベドを取り扱い
可能な AlbedoMM [24]を利用する．これにより，文献 [6]

の顔復元ネットワークを，拡散反射だけでなく鏡面反射も
推定できるように拡張し，新しい三次元顔復元ネットワー
ク FRN を構築した．本研究では，仮想ライトステージを
用いた顔復元手法 [7]を参考に，正二十面体上に 20個の平
行光源を設定して推定に用いる．仮想ライトステージは鏡
面反射の推定のみに使用され，光源の強度および方向は調
整できるようにする．また，FLAMEが限られたデータか
ら構築されていることによる実画像との間に生じる差異を
補償するため，拡散アルベドを調整するパラメータを導入
する．
3DMMの形状Gc，拡散アルベドDc，鏡面アルベド Sc

は以下のように定義される．
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図 3 提案手法の概要．3 つのステップによって，化粧写真から素肌と化粧パターンを抽出す
る．まず，三次元顔復元ネットワーク FRN を用いて，粗いマテリアルを推定する (3.1

節)．次に，展開したテクスチャが欠損する問題を解決するため，UV テクスチャ補完
ネットワーク DSD-GAN [11] を適用する．その後，粗いマテリアルに対して最適化を
行う (3.2 節)．最後に，化粧抽出ネットワーク E を用いて，高精細な拡散アルベドから
素肌，化粧，アルファマットを抽出する (3.3 節)．

Gc = Ḡ+Bidα+Bexβ,

Dc = D̄+Bdγ ⊙Cgain +Cbias,

Sc = S̄+Bsδ,

(1)

ここで，Ḡ, D̄，S̄はそれぞれ形状，拡散アルベド，鏡面ア
ルベドの平均を表す．⊙はアダマール積を表す．添え字 c

は粗いマテリアル情報を示す. また，Bid, Bex, Bd, Bs は
それぞれアイデンティティ，表情，拡散アルベド，鏡面アル
ベドの PCA基底ベクトル列である．α ∈ R200, β ∈ R100,

γ ∈ R100, δ ∈ R100 は三次元顔の形状や反射率を制御する
ためのパラメータである．最後に，Cgain と Cbias は拡散
アルベド調整パラメータである．
復元した三次元顔モデルのテクスチャRc を以下のよう

に計算する．

Rc = Rd
c +Rs

c

= Dc ⊙DS
c + Sc ⊙ SS

c ,
(2)

ここで，Rd
c，Rs

c，DS
c，SS

c はそれぞれ，拡散復元成分，鏡面
復元成分，拡散シェーディング，鏡面シェーディングを表
す．本研究では，幾何的に計算された陰影成分を「シェー
ディング」と呼称し，シェーディングと反射率であるアルベ
ドとの乗算結果を「復元成分」と呼称して区別する．拡散
シェーディングは，法線Ncと SH照明Lsh

c ∈ R27を用いて
Lambert 反射モデル [25]に従い算出できる．ここで用いる
法線Ncは，形状Gcから算出する．鏡面シェーディングに
ついては，Blinn-Phong反射モデル [26]に従い算出する．
算出において，仮想ライトステージに用いた平行光源 20

個分の光強度を Li ∈ R20，光源方向を Ld ∈ R60 とし，鏡
面反射指数を ρ ∈ R20 とする．三次元顔復元に必要なパラ
メータを χ = (α,β,γ, δ,Cgain,Cbias, r, t,L

sh
c ,Li,Ld,ρ)

とする．ここでパラメータ r ∈ R3 ，t ∈ R3 はそれぞれ頭
部の回転および平行移動を表す．χと復元したテクスチャ
Rc を用いてレンダリングした結果画像を Irec とする．損
失関数は，文献 [6]を参考に以下のように設定する．

Lc = ωphoto Lphoto + ωlan Llan

+ ωskin Lskin + ωreg Lreg,
(3)

ここで Lphoto は入力画像 Iin と復元した画像 Irec の L1損
失である. Llanは画像から検出したランドマークと 3DMM

を投影して得られるランドマーク間の L2 損失である．
Lskin は，Iin の皮膚領域と拡散アルベドDc それぞれの平
均色の間の L1損失である．Lskin は，FLAMEと実画像
との間に生じる拡散アルベドの差異を補償するために本研
究で新たに導入した損失項である．また Lreg は，推定さ
れる 3DMMパラメータが平均顔から大きく外れることを
抑制するための正則化項である．既存手法 [6]とは異なり，
本研究では，鏡面反射に関連する係数 δ, Li, Ld の項を新
たに追加する．

Lreg = ωα∥α∥22 + ωβ∥β∥22 + ωγ∥γ∥22
+ ωδ∥δ∥22 + ωL∥Li∥22 + ωL∥Ld∥22,

(4)

ここで ∥ · ∥2 は L2 ノルムを表す．それぞれの重みは
ωphoto = 19.2, ωlan = 5, ωskin = 3, ωreg = 3 × 10−4,

ωα = 1.0, ωβ = 0.8, ωγ = 1.7 × 10−2, ωδ = 1.0, ωL = 1.0
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図 4 高精細なマテリアル生成のための最適化モジュール (3.2節)．粗いマテリアルDc,Nc,R
s
c

と SH照明 Lsh
c を初期値として，復元テクスチャ Rf が補完テクスチャ Tf に一致する

ように各マテリアルを最適化する．高精細な拡散アルベドDf，法線Nf，鏡面復元成分
Rs

f が最終出力である．⊕ と ⊙ はそれぞれピクセル毎の加算と乗算を表す．

に設定した．

3.2 欠損補完と最適化による高精細なマテリアル生成
図 3に示すように，まず，入力画像 Iin を UVテクス

チャ Tu に展開する．Tu には遮蔽による欠損が含まれて
おり，そのままでは後段の処理で不具合が生じる．そこで
顔テクスチャの補完手法であるDSD-GAN [11]を適用する
ことで，欠損のないUVテクスチャTf を生成する．なお，
添え字 f は詳細なテクスチャ情報を含む UVテクスチャで
あることを示す．
図 4に示すように，復元されたテクスチャRf が UVテ

クスチャ Tf と一致するように，各種マテリアルの最適化
を行う．最適化処理では，3DMMの当てはめによって得
られたDc, Nc, L

sh
c , Rs

c を初期値として用い，高精細な情
報 Df , Nf , L

sh
f を復元する．鏡面復元成分 Rs

f について
は，最適化の自由度を高めるため，仮想ライトステージの
光源に関する変数は用いず，Rs

f を直接最適化する．最適
化に用いる損失関数を以下に示す．

Lf = ωrecons Lrecons + ωvgg Lvgg

+ ωtv Ltv + ωprior Lprior,
(5)

ここで Lrecons は Rf と Tf の間の L1損失である．Lvgg

は詳細情報を保持するための知覚的損失 [27]である．ま
た，Ltv は最適化されたテクスチャ Df，Nf，Rs

f 中のノ
イズを抑制するための Total Variation (TV) 損失 [28]で
ある．Lprior は，最適化されたマテリアルと粗いマテリア
ルとの類似度を測る L1 損失である．

Lprior = ωD LD + ωN LN + ωs
R Ls

R + ωsh Lsh, (6)

ここでLD, LN , Ls
Rはそれぞれ拡散アルベド，法線，鏡面復

元成分に対する L1損失を表し，Lshは SH照明に対する L2

損失を表している．各パラメータの重みは ωrecons = 40,

ωvgg = 5, ωtv = 10, ωprior = 1.0, ωD = 4, ωN = 1.0,

ωs
R = 1.0, ωsh = 1.0とした．

3.3 化粧パターンの抽出
最適化によって得られた高精細な拡散アルベド Df を，

素肌，化粧パターン，アルファマットに分解する．図 5に
示すように，化粧パターンの抽出ネットワークは，化粧パ
ターン抽出器 E，化粧画像識別器M，素肌画像識別器 B

から構成される．ネットワークの訓練のために，顔画像を
化粧ありアルベドDmと化粧なしアルベドDnの 2種類に
分類した拡散アルベドデータセットを作成して用いる．素
肌Db

m，化粧パターンDm
m，アルファマットAはEによっ

て抽出される．A を用いて，抽出された化粧パターン Dm
m

と化粧なしアルベド Dn をブレンドすることによって新し
い化粧ありアルベド Dm

n を生成する．復元される化粧あ
りアルベドDr

mと生成される化粧ありアルベドDm
n は，以

下の式により定式化する．

Dr
m = A⊙Db

m + (1−A)⊙Dm
m,

Dm
n = A⊙Dn + (1−A)⊙Dm

m,
(7)

ここで，(1−A) はAの顔領域内での反転を表し，各画素
は [0, 1]の値をとる．識別器は生成された素肌Db

m と化粧
パターンDm

n を判別する．損失関数は次式で定義する．
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化粧アルベド 𝐃𝑚

𝐸

素肌 𝐃𝑚
𝑏 アルファマット 𝐀 (1 − 𝐀)化粧 𝐃𝑚

𝑚 化粧なしアルベド 𝐃𝑛

復元の化粧アルベド 𝐃𝑚
𝑟

𝐸

新しい化粧アルベド 𝐃𝑛
𝑚 素肌 𝐃𝑛

𝑟

𝐵

𝑀

ℒ𝑚
𝑎𝑑𝑣

ℒ𝑚
𝑎𝑑𝑣

ℒ𝑚
𝑐𝑦𝑐

ℒ𝑚
𝑣𝑔𝑔

ℒ𝑚
𝑐𝑦𝑐

ℒ𝑚
𝑣𝑔𝑔

セグメンテーション 𝐹

ℒ𝑚
𝑚𝑎𝑘𝑒𝐃𝑚 𝐃𝑛

𝑚

𝐃𝑚
𝑏 𝐃𝑛ℒ𝑚

𝑚𝑎𝑘𝑒

𝐸𝑞. (7) 𝐸𝑞. (7)

Eの出力

(化粧)(アルファマット)

Eの出力

図 5 化粧の抽出ネットワーク (3.3 節)．ネットワーク E はアルファブレンドに基づき，高精
細な拡散アルベドを素肌，化粧，アルファマットに分解する．

Lm = ωcyc
m Lcyc

m + ωvgg
m Lvgg

m + ωadv
m Ladv

m

+ ωtv
mLtv

m + ωmake
m Lmake

m ,
(8)

ここでLcyc
m ，Lvgg

m はそれぞれ L1再構成損失，知覚的損失を
表す．また，Ladv

m は識別器と生成器に対する敵対的損失を
表し，Ltv

m は滑らかなテクスチャDb
mとDm

mを生成するた
めの TV 損失を表す．さらに，Lmake

m は BeautyGAN [17]

で用いられている化粧損失を表す．化粧損失は，UVテク
スチャ上に定義された眉，目，唇の領域 F を用い，Dm と
Dm

n，DnとDb
mの間で算出する．各項目の重みは，それぞ

れ ωcyc
m = 20，ωvgg

m = 2， ωadv
m = 5，ωtv

m = 8，ωmake
m = 1

とした．

4. 実装の詳細
4.1 粗いマテリアルの復元
提案手法の 3DMMパラメータを推定するために，文献 [6]

のネットワークの最終層を修正した．学習には，文献 [6]

と同様に 260,000枚の画像を用いた．バッチサイズは 8と
した．最適化には Adamを用い，学習レートは 1 × 10−4

に設定して，20エポックの学習を行った．

4.2 高精細なマテリアルの最適化
高精細なマテリアルを生成する際の最適化処理では，各テ

クスチャに対して 500回の繰り返し処理を行った．Adam

を用いた最適化での学習率は 1 × 10−2 に設定し，学習率
の減衰は 0.1とした．

4.3 化粧パターンの抽出
学習用データとして，MTデータセット [17]と LADN

データセット [18]の 2種類の化粧データセットより，3,070

(a) 入力 (b) レンダリング (c) 素肌 (d) 化粧パターン (e) 拡散 (f) 鏡面

図 6 提案手法の出力結果．(a) 入力の化粧写真，(b) レンダリング
画像の重畳表示とそれに対応するテクスチャ．(c) から (f) ま
では図 1 と同様．

枚の化粧あり画像と 1,449枚の化粧なし画像を抽出しデー
タセットを構築した．ネットワーク訓練時のバッチサイ
ズは 1 とし，40 エポックの学習を行った．最適化には
Adamを用い，学習率は 1 × 10−4 とした．化粧抽出器 E

は DSD-GANの生成器と同じ構造であり，識別器M と B

には PatchGAN [29] を使用した．
学習にはNVIDIA RTX 2080 Tiを用いた．学習時間は，

粗いマテリアルを復元するネットワークに約 3日，化粧パ
ターン抽出ネットワークに約 1日であった．また，高精細
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表 1 化粧転写手法の機能比較．各項目の意味は次の通り．“顔姿勢”: ポーズの異なる顔を扱
える，“補間”: 化粧の濃淡を補間可能，“部分転写”: 転写する顔領域を選択可能，“編集”:

手動で化粧を編集可能，“遮蔽”: 遮蔽に頑健，“照明効果”: 照明効果を制御可能．
Method 顔姿勢 補間 部分転写 編集 遮蔽 照明効果
BeautyGAN [17]

LADN [18] ✓
PSGAN [19] ✓ ✓ ✓
SCGAN [21] ✓ ✓ ✓
CPM [20] ✓ ✓ ✓ ✓
SOGAN [22] ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
EleGANt [23] ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
提案手法 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

図 7 化粧転写を複雑化させる要素を含む化粧転写の結果．提案手法は，遮蔽，照明条件およ
び顔姿勢の違いに対応できる．

のマテリアル最適化処理では，1枚のテクスチャの処理時
間は約 1分であった．

5. 実験結果と応用例
5.1 化粧パターンの抽出結果
化粧画像の分解結果を図 6に示す．3名分の各結果画像

の上段の (c)～(f)は，入力画像にレンダリング結果画像を
重畳表示したものである．レンダリングしたのはそれぞれ，
素肌，化粧+素肌，素肌と拡散シェーディングの乗算，さ
らにそれに鏡面復元成分を加算した結果である．また (b)

は，(c)～(f)の各マテリアルを用いて入力写真と同等なテ
クスチャを復元した結果である．これらの結果より，入力
画像が素肌，化粧パターン，拡散，鏡面のテクスチャに分
解できていることが分かる．

5.2 照明効果を考慮した化粧転写
提案手法は抽出された化粧パターンを用いて，式 (7)に

基づき新しい化粧のテクスチャを合成する．この合成テク
スチャをレンダリングし，元画像に重畳表示することに
よって，化粧転写を実現できる．
提案手法と従来の化粧転写手法の機能に関する比較を

表 1に示す．提案手法では，UVテクスチャの化粧を抽出
することによって，顔姿勢の違いを解消できる．また，化
粧を転写する領域の指定・編集が可能となり，遮蔽にも頑
健である．さらに既存手法と異なり，提案手法では照明効
果にも対応できる．

化粧転写の結果を図 7に示す．参照写真には，遮蔽，顔
姿勢の違い，複雑な照明効果など，化粧転写を複雑化させ
る要素が含まれている．提案手法では，参照写真から化粧
を抽出し，元写真の照明効果を維持しながら化粧転写を実
現できている．
図 8に，元写真と参照写真とで照明条件が異なる場合の

化粧転写の結果を示す．従来手法と比べて，提案手法では
照明効果の影響を受けずに，化粧の転写を実現できている．

5.3 照明効果を考慮した化粧の補間と除去
既存の化粧転写手法では，化粧補間を行う際に参考写真

が必要となる．図 9に示すように，提案手法は参照写真な
しで化粧の補間と除去を実現できる．また，提案手法によ
り，照明効果を維持しながら化粧を自然に補間できる．一
番上の行は，照明効果を含む顔写真での化粧の補間・除去
結果を示している．照明効果を変化させずに化粧の濃淡を
調整できている．二行目は，化粧の補間時のアルファマッ
トの変化の様子を示している．アルファマット Aは次式
によってAσ に調整される．

Aσ = clamp(A+ σ, 0, 1), (9)

ここで σ ∈ [0, 1]であり，Aσ の値は [0, 1]の範囲に切り詰
められる．Aσ を変化させることによって，化粧パターン
の濃淡が変化し，化粧を補間できる．また，照明効果と化
粧を分離したことにより，三行目に示している通り，化粧
を調整しながら再照明が可能となっている．
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(a) BeautyGAN (b) PSGAN (c) CPM (d) SCGAN (e) EleGANt (f) 提案手法参照写真元写真

図 8 照明条件が異なる場合での化粧転写の定性評価．元写真の照明効果を維持しながら，参
照写真の化粧を転写している．左から順に，(a) BeautyGAN [17]，(b) PSGAN [19]，
(c) CPM [20]，(d) SCGAN [21], (e) EleGANt [23]， (f) 提案手法の結果．

元化粧 除去化粧補間

再
照
明

ア
ル
フ
ァ
マ
ッ
ト
照
明
効
果
の
維
持

図 9 照明を考慮した化粧の補間と除去．一番左から徐々に濃い化粧
が除去される様子．一行目は照明効果を保持した化粧の補間
結果，二行目は素肌と化粧パターンの混合比率を表すアルファ
マット A の変化の様子，三行目は復元した三次元顔の化粧を
補間しながら，再照明を行った結果．

(a)

デ
ー
タ
セ
ッ
ト

サ
ン
プ
リ
ン
グ

図 10 本研究で構築した化粧データセットと PCA に基づく化粧モ
デル．上段は顔写真から抽出した化粧パターン，下段は化粧
モデルから主成分に沿ってランダムにサンプリングした化粧
パターン．

5.4 化粧写真の三次元顔復元
抽出した化粧パターンを収集してデータセットを構築し，

化粧付き顔写真の三次元顔復元に応用する．本研究では
FLAME [3]の拡散アルベドテクスチャモデルの構築手法
と同様な手順を適用した．まず，収集した化粧テクスチャ
(1−A)⊙Dm

m を用いて，PCAに基づく化粧パターンの統
計モデルを構築した．化粧パターンの PCAモデルから，
主成分の軸に沿ってランダムにサンプリングされたテクス

w
/ 
化
粧
モ
デ
ル

w
/o

 化
粧
モ
デ
ル

入
力
写
真

図 11 化粧の PCA モデルを用いて 3DMM の拡散アルベドモデル
を拡張し，三次元復元に適用した結果．復元した三次元顔モ
デルの忠実度が大幅に向上した．

チャを図 10に示す．さらに，化粧の PCAモデルDm
c を

用いて FLAMEの拡散アルベドモデルDc を拡張した，新
しい化粧付き拡散アルベドモデルD

′

c を次式で定義した．

D
′

c = Dc +Dm
c , (10)

2つのモデルDc，D
′

c を用いて化粧付き顔写真の三次元復
元を行った結果の比較を図 11に示す．D

′

c を利用するこ
とによって，口紅とアイシャドウを復元でき，また，唇や
目の形状をより正確にマッチングできている．

6. まとめと今後の課題
本研究では，一枚の化粧写真から三次元表現に基づく化

粧を抽出する初めての手法を提案した．併せて，照明効果
を考慮した化粧の転写，補間，除去といった新しい応用を
実現した．また，抽出した化粧パターンが UVテクスチャ
としてアラインメントされていることを利用し，大規模な
化粧テクスチャデータセットと PCAに基づく化粧モデル
を構築した．この化粧モデルを活用することによって，化
粧付き顔写真のより正確な三次元復元を実現できた．
提案手法では拡散アルベドから化粧パターンを抽出でき

たが，現実世界では化粧パターンに光沢が含まれることが
考慮されていない．今後は，BRDFを考慮することで，よ
り物理的な化粧の抽出を目指す．
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