
CONFIDENTIAL EXTENDED ABSTRACT.
DO NOT DISTRIBUTE ANYWHERE.

第 22回 画像の認識・理解シンポジウム

Identityと化粧Styleの分離による顔画像変換

五味 京祐1,a) 越野 誠也2 柳井 啓司1

概要

近年，Deep Learningの発展により画像の生成や変換の
技術が盛んに研究され，目覚ましい進歩を見せている．本
研究では，そうした画像変換の技術を化粧に応用し，化粧
顔画像変換と化粧特徴量抽出が可能な手法を提案する．化
粧顔画像変換とは，入力した顔画像に化粧を付加したり除
去したりする画像変換のことである．化粧特徴量抽出では
顔画像を，顔自体を表す特徴量の Identityと化粧を表す特
徴量の Styleに分離するアプローチを採用した．ここで，
Identityは顔全体から抽出するのに対して，Styleはマスク
画像で切り出した肌・眉・目・口からそれぞれ抽出するこ
とで， パーツごとの化粧特徴量の抽出を実現した．

1. はじめに

近年，Deep Learningの発展により画像の生成や変換の
技術が盛んに研究されている．有名な画像変換の研究とし
て Gatysらのスタイル変換の研究 [2]がある．これは，コ
ンテンツ画像とスタイル画像の 2枚を入力として，コンテ
ンツ画像の内容を保持しながらスタイル画像に近い画風
の画像に変換する研究である．他にも DRIT [5]では，一
般のドメイン間画像変換を Disentanglementのアプローチ
で，画像を 2 つの特徴量に分離することで実現した．ま
た，化粧顔画像変換に焦点を当てた研究もいくつかあり，
PairedCycleGAN [1]では，CycleGAN [11]をベースに，ペ
アになった画像を利用することで化粧の付加・除去の変換
を学習した．
本研究では，そういった画像変換技術を化粧に応用する

ことで，化粧顔画像変換と化粧特徴量の抽出を行う．化粧
顔画像変換とは図 1のように，化粧前画像と化粧後画像の
2枚を入力として，化粧前画像の人物に化粧後画像と同じ
化粧を付加した画像を生成することである．本研究はさら
に，変換するパーツを指定可能にした．また，化粧特徴量
の倍率を変更することで，付加する化粧の濃さを調整可能
である．このような化粧顔画像変換の活用例として，化粧
品を購入する際，モデルがしている化粧を自分がしたらど
うなるのかカメラで撮影して確認することや，化粧の除去
によって顔認証技術において問題となっている化粧による
誤認識を抑制することなどが挙げられる．また，化粧特徴
量を抽出することによって，化粧の定量的評価や分析，似
た化粧した顔画像の検索が可能となる．
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図 1 提案手法での生成結果．上の 4 行では，指定したパーツの化
粧のみを転移している．残りの 2 行は 4 つのパーツに 4 つの
顔から同時に化粧を転移した結果である．1, 2,−1は，転移す
る化粧の濃さの倍率を示す．

2. 関連研究

画像変換において画像を複数の特徴量に分離する研究
と，本研究と同じ化粧顔画像変換の問題に取り組んだ研究
として，以下のようなものがある．

2.1 画像生成・変換
Liuらの研究 [9]では，顔を Identityとそれ以外の At-

tributeに分離することで顔画像変換を行っている．Identity

を保持したまま Attributeのみを変更することで，表情や
髪型，肌の色などを変化させることができる．しかし，こ
の研究は化粧の変換を対象としていないという点で本研究
と異なる．DRIT [5]は，画像ドメイン間の変換を行う際
に，画像をドメイン共通の Content 特徴とドメイン独立
の Attributeベクトルに分離することで，多様な変換結果
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を生成可能な手法である．特徴量に分離するというコンセ
プトは本研究と同様であるが，顔画像を対象とはしていな
い．本研究で提案する手法は，この DRITをベースにして
いる．

2.2 化粧画像変換
PairedCycleGAN [1]では，本研究と同様に化粧の顔画

像変換を行っている．CycleGAN [11]をベースとした手法
を用いて，顔のパーツごとに変換をすることで高解像度
での画像変換を実現している．また，化粧を付加する関数
Gは化粧をしていない画像としている画像を 1枚ずつ入
力するのに対して，化粧を除去する関数 F は化粧をして
いる画像 1枚だけを入力とする非対称な変換がこの手法の
特徴となっている．しかし，本研究と異なり，Identityや
化粧 Styleの特徴量を抽出せずに画像の変換のみを行って
いる．Liらの研究 [8]では，Deep Learningを用いた化粧
の除去を行っている．化粧による顔認証の精度低下を抑え
るため顔特徴量抽出の前処理として化粧除去を加えるこ
とで，化粧顔を含む顔認証において state-of-the-artの精
度を出した．行ったのは前処理としての化粧除去だけであ
り，化粧付加は行っていない．BeautyGAN [6]は，化粧顔
画像変換の研究である．化粧を色変化とみなし，マスク画
像で切り出した目・口・肌それぞれの色分布が化粧後と近
づくように学習することで，パーツごとに適切な位置に化
粧が付加される化粧顔画像変換を行った．この手法では，
ロスを定義にマスク画像を上手く利用していて，効率的
に化粧の変換を学習した．本研究もこの手法を参考にし，
マスク画像でパーツを切り出す手法を利用する．しかし，
PairedCycleGANと同様に特徴量を抽出せずに画像の変換
のみを行っている．また，BeautyGANでは眉は対象とし
ていないが，本研究では眉の化粧も対象としている．

3. 手法

3.1 概要
本研究では，顔画像を化粧によらない顔自体の特徴量

Identity と，顔画像に施されている化粧を表す特徴量の
Style に分離する．提案するネットワークは図 2 のよう
に 5つの Encoderと 1つの Generatorで構成されている．
Encoder EI は顔全体を入力として Identityを抽出し，En-
coder ES

skin, E
S
brow, E

S
eye, E

S
mouse はそれぞれ対応する肌・

眉・目・口のマスク画像で切り出した各パーツを入力とし
て Styleを抽出する．そして，Generatorの Gは Identity

と各パーツの Styleを入力として，顔画像を生成する．
このように本研究ではパーツごとのマスク画像が必要で

ある．以下の手順でマスク画像を作成した．
( 1 ) 顔画像からランドマークを抽出する．
( 2 ) ランドマークが入るように，余白を空けて画像を切り

取る．
( 3 ) ランドマークの位置が合うように，化粧前後ペアの位

置を合わせる．
( 4 ) セグメンテーションを用いてパーツを分離する．
( 5 ) 髪の毛や背景が入らないように，顔画像とマスク画像

を切り取る．
( 6 ) 化粧前後のマスク画像を使い，パーツごとのマスク画

像を作成する．
ここで，目のマスクはアイシャドウなどの目元の化粧領域

図 2 提案するネットワーク

としたいが目元の化粧領域のみを抽出できる手法が一般に
は存在しないため，目元の化粧を含むと思われる大きさの
矩形領域を目のマスクとし，既存のセグメンテーション手
法で得られる眼球部分は化粧とは関係ないため取り除い
た．セグメンテーションには Liらの顔補完の研究 [7]で学
習され公開されていた学習済みモデルを利用した．

3.2 ロス関数
DRIT [5] で 使 わ れ て い た ロ ス の う ち ，

Lcontent
adv , Ldomain

adv , Lrecon
1 , Llatent

1 , LKL の 5 つ は そ の
まま利用した．ただし，Lcontent

adv は LIdentity
adv と名前を変

更した．そして，LIdentity, LStyle, Lparts
1 , Lparts

adv , Lrandom
adv

の 5つのロスを追加した．
3.2.1 Identityのロス関数
本研究では同一人物の化粧前後がペアになった画像デー

タセットを用いる．そこで，同一人物の化粧前と化粧後か
ら同一の Identity が抽出されるように制約を加える．図
3のように化粧前後の Identityを入れ替えて Generatorに
入力したとき，Identityが同じなら元の画像が生成される
はずであるということから，入力画像と出力画像の差を
Identityのロス関数とする．
式で表すと以下のようになる．

LIdentity(G,EI , ES
skin, E

S
brow, E

S
eye, E

S
mouse) =

Ex,y[∥G(EI(y), ES
skin(x), E

S
brow(x), E

S
eye(x), E

S
mouse(x))− x∥1

+∥G(EI(x), ES
skin(y), E

S
brow(y), E

S
eye(y), E

S
mouse(y))− y∥1]

(1)

3.2.2 Styleのロス関数
Styleは絶対値が小さいほど薄い化粧で，大きいほど厚
い化粧を表す特徴量であり，化粧前画像の Styleは 0であ
ることが望ましい．そのため，図 4のように，化粧前画像
でも化粧後画像でも Styleを零ベクトルとして変換した場
合，化粧前画像が生成されるという制約を入れる．
式で表すと以下のようになる．

LStyle(G,EI) = Ex,y[∥G(EI(x),0,0,0,0)− x∥1
+∥G(EI(y),0,0,0,0)− x∥1]

(2)

3.2.3 パーツのロス関数
各パーツの Styleが対応する部分の変換にのみ影響を与
え，それ以外の部分が変化しないように制約をするために
新しいロス関数 Lparts

1 を提案する．そのための仮定は，例
えば図 5のように口の Styleのみ化粧後に入れ替えると，
Generatorは口だけが化粧後になった画像を生成するとい
うことである．そこで，提案するロスでは一つのパーツの
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図 3 Identity のロス関数

図 4 Style のロス関数

み化粧前後で Styleを入れ替え変換し，あらかじめ作成し
ておいた化粧前後でパーツを入れ替えた画像と同じ画像が
生成されるように制約をする．
このように，一つのパーツのみ Styleを入れ替えて画像

を生成したとき，その入れ替えたパーツがリアルでかつ正
しく化粧変換されることを促すための敵対的ロス Lparts

adv も
導入する．そのために，以下に示す 8つの Discriminator

を定義する．

DX
skin, D

X
brow, D

X
eye, D

X
mouse, D

Y
skin, D

Y
brow, D

Y
eye, D

Y
mouse

これらは，DX
skinなら肌がリアルな化粧前画像か判別，D

Y
brow

なら眉がリアルな化粧後画像か判別，といったように入力
された画像から対応するパーツをマスク画像でクロップ
し，そのパーツがリアルな化粧前もしくは化粧後であるか
判別する．
3.2.4 Random adversarialロス
DRIT [5]では，ランダムな Attributeを入力して画像を

生成したときにもLdomain
adv を適用していた．それは，DRIT

には Generatorが 2つあり，Attributeをランダムにして
も Generatorによって変換画像のドメインが定まるからで
ある．一方，本研究の手法ではランダムな Styleを入力し
たときに変換画像のドメインが定まらない．そこで，本研
究ではドメインは関係なくランダムな Styleを入力したと

図 5 口の Style のみ化粧後を入力した場合

き，リアルな顔画像が生成されることを促すロス Lrandom
adv

を適用する．

4. 実験

実験に使用したのは，資生堂が収集したバンコク・ニュー
ヨーク・ジャカルタ・上海・北京・東京の 6都市の女性の
化粧前後の顔画像がそれぞれ 1451枚ずつ，計 2902枚の画
像で構成されているデータセットである．テスト用に化粧
前後それぞれ 100枚ずつを残し，2702枚の画像で学習を
行った．
実験では従来手法との比較と化粧顔画像変換，Styleに

よる顔画像検索を行った．従来手法との比較では残して
おいた 200枚の顔画像を利用し，Inception Score [10]と
Frećhet Inception Distance [3]で評価した．その他では，
化粧前テスト画像として学習に使ったデータセットの各都
市ごとの平均顔，化粧後テスト画像には CelebA-HQデー
タセット [4] の化粧をしている顔画像を利用した．画像の
解像度は 256× 256である．

4.1 実験結果
表 1 に，Inception Score(IS) と Frećhet Inception Dis-

tance(FID)での BeautyGAN [6]との比較を示す．FIDで
は提案手法の方が良い値だったが，IS では BeautyGAN

の方が良い結果だった．このことから，提案手法は Beau-

tyGANと遜色ない品質で画像が生成できていると考えら
れる．
図 6, 7に，化粧顔画像変換を行った結果を示す．「すべ

て 0」の列を見ると化粧が除去されていて，Styleのロスの
とおりに化粧前画像の Styleを 0にすることができたと考
えられる．また，Styleを入れ替えても変わるのは化粧のみ
で，人物は変わっていないことから Identityと Styleの分
離に成功したと考えられる．そして，図 6に注目すると，
化粧後画像は口の化粧が濃く，「口だけ交換」の列で口の色
が大きく変化していることがわかる．同様に，図 7は目の
化粧が濃いため，「目だけ交換」の列で目元が大きく変化し
ている．これらの結果から，パーツごとの化粧顔画像変換
ができることが確認できた．
図 8に，化粧の濃さの倍率を変更した結果を示す．抽出

された Styleを化粧特徴量空間で何倍かすることで，その
化粧を濃くしたり，薄くしたりすることが可能であること
がわかる．ここで，0倍は化粧をしていない画像になり，
−1,−2倍は眉毛が 0倍よりも薄くなっていることから，化
粧を濃くする操作の逆操作が実現できていると考えられる．
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図 9に，2つの化粧後画像の中間の Styleを転移した結
果を示す．2つの Styleの中間を補間することで，2つの
Styleを混ぜることができていると思われる．
図 10に，目の Styleでの顔画像検索結果を示す．左上の

画像はクエリ画像であり，左側の 4つはクエリ画像と近い
Styleを持つ画像，右側の 4つはクエリ画像と遠い Styleを
持つ画像となっている．今回，クエリ画像として目の化粧
が濃い画像を与えたため，左側の近い画像として似たよう
な目元の化粧が濃い画像，右側の遠い画像として目元の化
粧がほとんど施されていない画像が得られた．このことか
ら，目の Styleは目元の化粧を表す特徴量となっていると
考えられる．

表 1 Inception Score(IS)と Fréchet Inception Distance(FID)に
よる比較

手法 IS FID

BeautyGAN [6] 1.488 22.50

提案手法 1.346 19.14

図 6 化粧顔画像変換結果 1

図 7 化粧顔画像変換結果 2

図 8 化粧の濃さの倍率を変更した結果

図 9 2 つの化粧後画像の中間の Style を補間して転移した結果

図 10 目の Style による画像検索結果

5. おわりに

Deep Learningを用いた化粧顔画像変換に取り組み，同
時に化粧特徴量の抽出も行った．本研究では，顔画像を顔
特徴量の Identityとパーツごとの化粧特徴量の Styleに分
離するアプローチを採用し，実験から顔画像を Identityと
Styleに分離できたことを確認した．また同時に，従来手
法では不可能であったパーツごとの化粧転送を実現するこ
とができた．
実験では，マスク画像と同じ矩形状の模様が目元に生成

されてしまう場合があった．これは，学習データセット内
に化粧前後で肌の色が大きく変わっている顔画像があるか
らだと考えられる．今後の課題として，この矩形模様を除
去することや，既存手法との比較が挙げられる．
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