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1. まえがき 

GAN[4]は、2 つのネットワークを競わせながら

学習させるアーキテクチャとなっている。GAN は

生成モデルの一種であり、データから特徴を学習

することで、実在しないデータを生成したり、存

在するデータの特徴に沿って変換できる。さらに

2015 年に、畳み込みニューラルネットワーク（CNN）

で見られるような畳み込み層をネットワークに

適用したDCGAN（Deep Convolutional GAN）[4]は、

鮮明な画像生成を行うとともに、学習を安定化さ

せる手法として提案された。 

DCGAN に基づき、2017 年に、Zhu らはアンペア

なデータセットを用いて学習し、画像のスタイル

を相互変換することが可能な「CycleGAN」[5]を提

案した。「CycleGAN」により、アンペアな画像で学

習しているにも関わらず、元の画像の形状をほと

んど保っている上、画像のスタイルを別のスタイ

ルへ変換することができる。2018 年に、Chen らが

提案した手法「CartoonGAN」[2]は「CycleGAN」の

ような循環しているアーキテクチャを使用しな

く、一方向の画像生成ネットワークを構成し、

「Content Loss」により「CycleGAＮ」のようにア

ンペアな画像で学習して元の画像内容を保持す

る上、画像をアニメ風に変換することができる。

また、Chen らは 2019 年に、「CartoonGAN」の課題

に対して改善して「AnimeGAN」[1]を提案した。 

「AnimeGAN」は、「Grayscale style loss」と

「Color reconstruction loss」を用いて実写の

風景画像をアニメ風の風景画像へ変換すること

が得意だとなっている。しかしながら、「AnimeGAN」

を用いて実写の顔画像をアニメ風顔画像へ変換

し、生成されたアニメ風画像が期待しているよう

な画像になっていない。生成されたアニメ風顔画

像の中、鮮明な肌色と五官がうまく生成されなか

った。また、実際の写真の中、例えば全身像の中、

人間の顔が小さくなった場合に、その生成された

アニメ風の顔が崩れていた問題がある。 

本研究では、「AnimeGAN」により肌色と顔特徴を

鮮明に生成するための損失関数を提案し、実写の

顔画像を用いて生成したアニメ風顔画像の品質

を向上させることを目的とする。また、「GAN」モ

デルの高性能を保持する上、モデルを軽量化、学

習時間を短縮する方法を検討する。 

2. 提案手法 

提案手法では、高品質なアニメ風顔画像を生成

するために、損失関数「Skin Color Loss」と「Face 

Feature Loss」を提案した。また、「Huber 損失」

を使用して従来の損失関数を改めて設計した。さ

らに、モデルを軽量化、学習時間を短縮するため

に、「MobileNet」[3]を用いて画像特徴を抽出する

手法を提案した。 

2.1 「Skin Color Loss」損失関数 

本研究では、生成されたアニメ風画像中、人物

の肌色を保持するために、「Skin Color Loss」と

いう損失関数を提案する。以下の手順を沿い、

「Skin Color Loss」を計算する。 

① 実写画像と生成された偽画像の中、顔の領域

を確定する。 

② 実写画像と生成された偽画像の中、顔領域の

肌色を、RGB 色空間モデルから YUV 色空間へ

変換する。 

③ 「Skin Color Loss」の数式は式 1 のように

定義する。 

 

 

 

 

2.2 「Face Feature Loss」損失関数 

本研究では、生成されたアニメ風画像中、人物

の鮮明な五官を保持するために、「Face Feature 

Loss」損失関数という損失関数を提案する。以下

の手順を沿い、「Skin Color Loss」を計算する。 

① 実写画像と生成された偽画像の中、人物の顔

領域を確定する。 

② 実 写 画 像 と 生 成 さ れ た 偽 画 像 の 中 、

「ResNet101」を用いて顔特徴を抽出する。 

③ 「Huber 損失」を用いて「本物の顔特徴」と

式 1 



「偽顔特徴」の類似性を計算する。 

④ 「Face Feature Loss」は式 2 のように定義

している。 

  

 

 

2.3 損失計算方法 

式 3 のように「Huber 損失」（Huber Loss：フー

バー損失）とは、調整可能なパラメーターδ（デ

ルタ）を例えば 1.0 とした場合、各データに対し

て「予測値と正解値の差（＝誤差、残差）」が 0.0

～1.0（δ）の範囲では「誤差の二乗値に 0.5（＝

1/2）を掛けた値」を計算し、1.0（δ）より大き

い（外れ値になる可能性が高い）範囲では「誤差

の絶対値から 0.5 を引いた値」を計算する関数の

こと、もしくはその計算結果の総和をデータ数で

割った値（＝平均値）を出力する関数を指す。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1 のように、「Huber 損失」は、「L1 損失＝0」

地点で「微分不可能」で、0 に近い場所でも勾配

が大きいという弱点と、「L2 損失＝外れ値」に敏

感という弱点を克服した。 

「Huber 損失」を用いて「AnimeGAN」に使用さ

れている損失関数[1]を式 4のように変更させる。 

 

 

 

 

 

 

 

2.4 MobileNet 
従来の「AnimeGAN」において、生成された偽画

像の内容と実写画像の内容を一致するための

「Content Loss」の中、偽画像内容の特徴マップ

と実写画像内容の特徴マップを抽出するために、

「VGG19」を使用した。本研究では、「Skin Color 

Loss」と「Face Feature Loss」により品質がより

良いアニメ風顔画像を生成する一方、計算コスト

と計算時間が上がる可能性がある。従って、本研

究では、従来の「AnimeGAN」に使用した「VGG19」

の他に軽量かつ高性能な「MoblieNet」[3]を使用

することを提案する。 

「VGG19」はモデルサイズが 549MB となり、正確

率が 71.3%、推理時間が一回につき 4.4ms となっ

ている。提案した「MobileNet」は、正確率が 70.4%、

「VGG19」モデルのと近似しているが、モデルサイ

ズが 14MB、推理時間が一回につき 3.8ms となって

いる。つまり、「MobileNet」モデルは「VGG19」モ

デルより、モデルサイズが 535MB、推理時間が一

回につき 0.6ms 削減した。従って、提案手法に使

用されている損失関を式 5 のように変更させる。 

 

 

 

3. 実験 

3.1 データセット 

実験には、実写の顔画像 5000 枚を「Content 

images」、アニメの顔画像 1365 枚を「Style images」

とする。そして、学習用画像のサイズを全部「256 

x 256」に変更する。また、前処理として実写の顔

画像の背景を取り除いた。図 2 は、「Content 

images」と「Style images」の例である。 

 

 

 

 

 

 

 

3.2 実験結果 

実験において、事前に生成器の「Learning Rates」

を 0.00008、判別器の「Learning Rates」を 0.00016、

「学習 Epoch」を 100を 10 と設定している。 

3.2.1 Skin Color Loss 

本実験において、「 Skin Color Loss」を

「AnimeGAN」にも使用されている損失関数と合わ

せ、式 6 を求めることでモデルの学習を行う。こ

こでは、ωadvを 300、ωconを 3、ωgraを 3.5、、ω

式 2 

式 3 

図 1 Huber 損失 

式 4 

図 2 データセットの例 

式 5 



colを 10、ωskinを 2.8 と設定している。 

 

 

 

図 3 は「Skin Color Loss」損失関数を用いた

モデルと従来のモデルで生成したアニメ風顔画

像の例を示している。図のように、「Skin Color 

Loss」を用いたモデルで生成した偽画像の品質は、

従来のモデルで生成した偽画像の品質より高く

なっている。従来のモデルで生成した偽画像の肌

色が真っ白になっており、「Skin Color Loss」を

用いたモデルで生成した偽画像の肌色がピンク

色が入っており、従来のよりよくなった。従って、

損失関数「Skin Color Loss」が高品質なアニメ風

顔画像の生成に適当であることが考えられる。 

 

 

 

 

 

3.2.2 Face Feature Loss 

本実験において、「Face Feature Loss」を

「AnimeGAN」にも使用されている損失関数と合わ

せ、式 7 を求めることでモデルの学習を行う。こ

こでは、ωadvを 300、ωconを 3、ωgraを 3.5、、ω

colを 10、ωskinを 2.8、ωfaceを 2 と設定している。 

 

 

 

 

図 4 のように、「Skin Color Loss」と「Face 

Feature Loss」両方ともに用いたモデルで生成し

た偽画像の品質は、「Skin Color Loss」のみを用

いたモデルで生成した偽画像の品質より高くな

っており、顔特徴が鮮明になっていることが分か

った。従って、損失関数「Face Feature Loss」が

高品質なアニメ風顔画像の生成に適当であるこ

とが考えられる。 

 

 

 

 

 

 

3.2.3 損失計算方法を変更させる実験 

本実験において、損失関数中の損失計算方法が

学習時間と生成する偽顔画像の品質にどう影響

するかを検討するために、従来の AnimeGAN にお

いて使用し損失計算方法「L１損失」、「L２損失」

の利点と欠点を考慮し、「Huber 損失」を損失関数

中に使用されたところに入れ替え、実験を行う。

表 1 は、各損失計算方法を用いたモデルの学習時

間を示している。 

損失計算方法 Epoch 学習時間(h) 

L１損失 

L２損失 
100 21.94 

Huber 損失 100 23.19 

表 1 学習時間 

表 1 と図 5 のように、「Huber 損失」を用いたモ

デルの学習時間は、「L１損失」・「L２損失」を用い

たモデルのより長くかかったが、「Huber 損失」を

用いたモデルで生成した偽画像の品質が「L１損

失」・「L２損失」を用いたモデルのよりかなりよく

なっている。従って、学習時間と偽画像の品質を

両方ともに考慮し、損失計算方法「Huber 損失」

が高品質なアニメ風顔画像の生成に適当である

ことが考えられる。 

 

 

 

 

3.2.4 CNN モデルを変更させる実験 

本実験において、モデルの計算コストを軽減、

計算時間を短縮するために、従来の AnimeGAN に

おいて使用した画像特徴を抽出する CNN モデル

「VGG19」の利点と欠点を考慮し、「MobileNet」と

いう高性能かつ軽量な CNNモデルを画像特徴を抽

出する方法に入れ替え、実験を行う。表 2 は、各

CNN モデルを用いたモデルの学習時間を示す。 

CNN モデル Epoch 学習時間(h) 

VGG19 100 22.36 

MobileNet 100 19.92 

表 2 学習時間 

図 6 にように、「MobileNet」を用いたモデルで

生成した偽画像の品質が「VGG19」を用いたモデル

で生成した偽画像の品質に近似しているが、

「MobileNet」を用いたモデルの学習時間は、

「VGG19」を用いたモデルのより短くなっている。

式 6 

図 3 生成したアニメ風顔画像 

式 7 

図 5 生成したアニメ風顔画像 

図 4 生成したアニメ風顔画像 



従って、学習時間と偽画像の品質を両方ともに考

慮し、画像特徴を抽出する方法「MobileNet」モデ

ルが高品質なアニメ風顔画像の生成に適当であ

ることが考えられる。 

 

 

 

 

 

3.3 実験評価 

3.3.1 定性評価 

 図 7 のように、提案したモデルで生成したアニ

メ風顔画像は、肌色がよくなっており、五官が鮮

明になっている。一方、従来のモデルで生成した

アニメ風顔画像は、肌色が真っ白になっており、

五官が鮮明になっておらず、特に目がアニメ風と

言えないと考える。従って、定性評価により、提

案した手法の有効性を検証した。 

 

 

 

 

 

 

 

3.3.2 定量評価 

定量評価において、アンケート調査により提案

した手法の有効性を評価する。具体的に、各モデ

ルに対する定量評価において、悪い品質から高い

品質まで、点数範囲を「0 点～10 点」と設定し、

画像だと知らず回答者 10 人が画像の品質に対し

てスコアをつける。画像枚数合計「100 枚 x10 人

=1000」枚となる。表 3はスコアの結果を示す。 

モデル 平均得点 x100 

AnimeGAN 64.67 

本研究 82.09 

表 3 評価得点 

表 3 のように、本研究で生成した偽画像の得点

は、AnimeGAN で生成した偽画像の得点より 17.42

点高くなっている。それにより、本研究で提案し

たモデルは AnimeGAN より高品質なアニメ風顔画

像を生成することができる。従って、定量評価に

より、提案した手法の有効性をを検証した。 

4. おわり 

 本研究では、実写顔画像を高品質なアニメ風顔

画像へ変換するために、AnimeGAN を用いて実験を

行った。、本研究では、、提案した損失関数「Skin 

Color Loss」と「Face Feature Loss」の有効性を

検証した。また、損失計算方法「Huber 損失」が

偽画像の品質を向上させることができると分か

った。さらに、「MobileNet」モデルを用いて偽画

像の品質が変わらなかった上、モデルの学習時間

が短縮されたことを検証した。 

今後の課題について、より大規模のデータセッ

トを用いて実験する必要がある。そのデータセッ

ト中、様々な背景がある顔画像と人物全身像を入

れる必要がある。また、異なる画風のアニメ画像

のデータセットを「Style images」とする必要が

ある。「Face Feature Loss」損失関数において、

「ResNet101」モデルの他に高性能かつ軽量の CNN

モデルを用いて実験する必要がある。 
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