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1 はじめに
Generative Adversarial Networks(GAN)[1] は画像を生成
する Generator と，入力された画像が真の画像か生成
画像かを判別する Discriminator からなる生成モデルで
あり，これら 2 つのネットワークを交互に学習する
ことで，品質の高い画像を生成することができる．ノ
イズを入力に画像を生成するモデルの最先端である
StyleGAN[2, 3]は，高解像度かつ高品質な画像を生成で
き，ノイズ zを潜在変数 wに変換してから用いることで
画像の属性の制御を可能にした．これらの性質を画像編
集に利用したのが GAN反転である．GAN反転は入力画
像を再現するような潜在変数を推定するタスクであり，
推定した潜在変数を編集することで画像を編集すること
ができる．GAN反転において入力画像の再現度である
再構成品質は高いほうが望ましいが，画像全体の性質を
512次元の潜在変数で表すため，正確な再構成はいまだ
困難である．
本研究では，StyleGANの潜在変数を空間方向に拡張
した StyleMapを用いて GAN反転を行うことで，再構成
品質の向上を図った．
2 関連研究
2.1 StyleGAN

Karras ら [2] は Style 変換の分野で用いられていた
AdaIN を画像生成に取り入れた StyleGAN を提案した．
AdaINは中間特徴マップ x𝑖 を正規化したあと潜在変数
wによってスケーリングすることで所望の平均・分散に
変換する操作である．

StyleGAN2[3]では，StyleGANに特有のアーティファ
クトの原因が AdaINであることから，中間特徴マップで
はなく畳み込み重みを正規化・スケーリングするWeight
Demodulationが用いられている．Weight Demodulationは
式 (1)に示す方法で重みを変換し中間特徴マップを畳み
込む．ただし 𝑤𝑖 𝑗𝑘 , 𝑤

′
𝑖 𝑗𝑘 はそれぞれWeight Demodulation

前後の畳み込み重み，𝑠𝑖 は潜在変数 wを 1層の FC層で
変換したものである．

𝑤′
𝑖 𝑗𝑘 = 𝑠𝑖 · 𝑤𝑖 𝑗𝑘

/√∑
𝑖,𝑘

(𝑠𝑖 · 𝑤𝑖 𝑗𝑘)2 + 𝜖 (1)

画像生成時は，512 次元の標準正規分布からサンプリ
ングしたノイズ z を 8 層の FC 層からなるマッピング
ネットワークによって潜在変数 wに変換し，各 Weight
Demodulation 付畳み込み層に入力する．StyleGAN2 の
アーキテクチャを図 1に示す．
2.2 GAN反転

StyleGANは，潜在変数 wの従う分布であるW 空間
内で，画像の属性同士が分離されていることが知られて
おり，この性質を利用することで画像の属性を制御可能
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図 1 StyleGAN2のアーキテクチャ

である．例えば，顔画像で学習された StyleGANの潜在
空間には顔の向きを制御するベクトル w𝑑𝑖𝑟 が存在する
ため，ある潜在変数 wに対して w + 𝛼w𝑑𝑖𝑟 を用いて画像
を生成すると顔の向きのみ異なる画像が得られる．wお
よび w + 𝛼w𝑑𝑖𝑟 を用いて生成した画像を図 2に示す．

図 2 上段:w𝑜𝑟𝑔で生成した画像
下段:w𝑜𝑟𝑔 + 𝛼w𝑑𝑖𝑟 で生成した画像

GAN反転は前述の性質を利用して，入力画像を再現
するように推定した潜在変数を編集することで画像編
集を行う．実際は，w ∈ R512 のみでは十分な再構成が
行えないため，Weight Demodulation 付き畳み込み層の
数 (10242 解像度では通常 18個)だけ潜在変数を用いる
W+空間で推定することが多い．
2.3 pSpエンコーダ

Richardsonら [4]は，エンコーダを用いた GAN反転で
ある pixel2style2pixel(pSp) を提案した．pSp エンコーダ
は ResNet[5]ベースの Feature Pyramid[6]によって 3段階
の中間特徴マップを生成し，Map2Styleと呼ばれる FCN
によって変換することで潜在変数を推定する．pSpエン
コーダのアーキテクチャを図 3に示す．
2.4 空間方向に拡張した Style

StyleGAN において特徴マップの各チャンネルは，
Styleを制御する潜在変数の対応する要素でスケーリン
グされてから畳み込まれる．これに対して，いくつかの
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図 3 pSpエンコーダのアーキテクチャ

研究では，特徴マップと同じ形状の Styleで AdaInを行
うことを提案している．
2.4.1 SPADE

Park ら [7] は正規化した特徴マップに対し，セマン
ティックセグメンテーションマップを用いて AdaIN操
作を行う SPADEを提案した．SPADEは，セグメンテー
ションマップを基に画像を生成可能である．
2.4.2 StyleMapGAN

Kimら [8]は Styleを空間方向に拡張した StyleMapを用
いて AdaINを行う StyleMapGANを提案した．StyleMap
はノイズ 𝑧をマッピングネットワークによって変換する
ことで生成される．

StyleMapGAN では，編集箇所を指定するマスクを用
いて異なる StyleMap同士を合成することで画像の局所
編集が可能である．
2.4.3 LDBR

Hong ら [9] は，StyleGAN2 で生成した画像の局所編
集のため，画像の一部の潜在変数のみリサンプリング
する Low Distortion Block-Resampling(LDBR)を提案した．
LDBRでは StyleGAN2を用いているため，Weight Demod-
ulationを一般化した SpatiallyModulatedConvと呼ばれる
操作を用いて画像を生成する．SpatiallyModulatedConv
の定義を式 (2)に示す．

SpatiallyModulatedConv𝑤 (x, s) =
𝑤 ∗ (s ⊙ x)√∑
𝑖

∑
𝑗 (𝑤2 ∗ 𝑠2)𝑖, 𝑗

(2)

3 空間方向に拡張した Styleによる GAN反転
StyleMapGANは Styleを空間方向に拡張にすることで
局所編集を可能にした．一方で (1) StyleGAN2ではなく
StyleGANをベースにしているため特有のアーティファ
クトが依然として発生する，(2) StyleGANのアーキテク
チャを改変しているため GAN反転にあたって既存の学
習済みモデルを活用することができない，という問題が
ある．

LDBRは StyleGAN2において局所的な画像編集を可能
にした．しかしながら，GAN反転に焦点を当てていな
いため，ランダムノイズから生成した画像の編集はでき
ても実画像の編集はできない．
4 提案手法
4.1 ネットワークの概要
本研究では pSpエンコーダを基に，Map2Styleネット
ワークのダウンサンプリングの回数を減らすことで

StyleMap を推定する Map2Map を定義し，アーキテク
チャを構成した．提案手法のアーキテクチャを図 4に
示す．

図 4 StyleMapに対応させた pSpエンコーダ

それぞれの Map2Mapネットワークでは 3回のダウン
サンプリングを行う．ダウンサンプリングごとに特徴
マップの解像度は 1/2になるため，Coarseスケールでは
22，Mediumスケールでは 42 の StyleMapが推定される．
推定した StyleMapは畳み込み時に中間特徴マップと同
じサイズに拡大されて用いられる．Fineスケールでは，
省メモリのために通常のMap2Styleネットワークを使用
している．
4.2 損失関数

pSpに用いられている損失関数を用いた．すなわち，
入力画像と再構成画像について，L2損失，LPIPS損失
[10]，ID損失である．ID損失は，顔の類似度を出力す
る事前学習済みの ArcFace[11]ネットワーク 𝑅について
L𝐼𝐷 = 1 − 𝑅(x) · 𝑅(𝐺 (𝐸 (x)))で定義される．
5 実験・評価
5.1 データセット
顔画像のデータセットである FFHQ[2]で学習された

StyleGAN2に対して，同データセットを用いてエンコー
ダを学習し，CelebA-HQ[12]によって評価した．
5.2 実験結果

CelebA-HQ のランダムな画像に対して GAN 反転を
行った．結果を図 5に示す．3列目の画像における髪の
明部や，目元のアイシャドウなど，提案手法は既存手法
と比べてより適切に再構成ができている．
5.3 定量評価
5.3.1 再構成品質

pSpと同様に，LPIPS，MSE，Similarityによる評価を
行った．Similarity は CurricularFace[13]による顔の類似
度である．

表 1 再構成品質の定量評価
手法 Similarity↑ LPIPS↓ MSE↓
pSp 0.56 0.17 0.04
提案手法 0.67 0.10 0.02

5.3.2 編集品質
Tovら [14]は GAN反転における編集品質の指標とし
て，式 (3)に示す Latent Editing Consistency(LEC)を提案
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図 5 再構成画像
した．

𝐿𝐸𝐶 ( 𝑓𝜃 ) = Ex [∥𝐸 (x) − ( 𝑓 −1
𝜃 ◦ 𝐸 ◦ 𝐺 ◦ 𝑓𝜃 ◦ 𝐸)(x)∥2] (3)

ここで，𝑓𝜃 (w) = w+𝛼w𝑑𝑖𝑟 であり，編集ベクトルw𝑑𝑖𝑟 は
InterfaceGAN[15]によって出力される．LECの StyleMap
に対する拡張としては，avg・min・maxの三つを定義し
た．すなわち，StyleMapの各ピクセルを Styleとみなし
て差の二乗和を計算し，これらの平均値，最大値，最小
値を用いて LECを算出する拡張である．Ageベクトル
について 𝛼 = 3,−3をそれぞれ Old,Youngとして，Smile
ベクトルについて 𝛼 = 3,−3 をそれぞれ Smile,No Smile
として LECを評価した．評価結果を表 2に示す．

表 2 LEC↓による評価結果
手法 Old Young Smile No Smile
pSp 63.54 59.14 53.95 54.00
提案手法 (avg) 297.13 288.23 278.93 279.97
提案手法 (min) 202.39 195.53 189.32 189.28
提案手法 (max) 427.38 415.82 402.14 404.25

5.4 定性評価
5.4.1 Ageベクトルによる年齢編集

pSp，提案手法の推定した潜在変数について，
InterfaceGANにより出力された Ageベクトルを用いて画
像編集を行った結果を図 6に示す．pSp，提案手法とも
に年齢編集はできているが，提案手法は pSpと比べて，
編集の影響が薄いことが観察できる．
5.5 Style補間
二枚の実画像から推定した潜在変数を補間した
結果を図 7 に示す．2 枚の入力画像から潜在変数
w1,w2 を推定し，それぞれの手法について左から
w1, 0.75w1 + 0.25w2, 0.25w1 + 0.75w2,w2 を用いて画像を
生成した．pSp，提案手法ともに，2枚の入力画像に対
して中間的な画像を出力できている．
5.5.1 StyleMapの空間的補間
提案手法は StyleMapGANと同様に，StyleMap同士を
マスクで合成することによって局所編集が可能である．
垂直方向になだらかな補間を行うマスクを用いて画像編
集を行った結果を図 8に示す．

1行目の 2～4列および，1列目の 2～4行は入力画像で
ある．それ以外の r行 c列目の画像については，画像上
部では 1行目 c列の入力画像から推定した StyleMap，画
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図 6 年齢編集の比較．
左から入力画像，再構成画像，
Ageベクトルを加算した編集画像．
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図 7 Style補間の比較．
pSp,提案手法ともに両端は入力画像の再構成．

図 8 StyleMapの空間的補間

像下部では r行 1列目の入力画像から推定した StyleMap
を用いて画像が生成される．提案手法の Fineスケール
では StyleMapではなく通常の Styleを用いているため，
補間にあたっては Styleを 1ピクセルの StyleMapとみな
し，拡大してから補間した．
6 考察
再構成品質は定量的・定性的に pSpより良い結果と
なった．これは潜在変数を空間方向に拡張したことで，
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単一の Styleを用いると画像の細部をコントロールでき
ないのに対して，局所的に異なる Styleを推定できるか
らであると考える．
また，編集品質は定量評価において pSpと比べて大幅
に悪い結果となったが，一方で定性的には編集ベクトル
による影響が pSpと比較して小さいという軽微な悪化
に収まった．この現象の原因は次の 2つが考えられる，
(1)顔画像のデータセットは多様性が低い，(2) LECが編
集品質を正確に評価できていない．前者は，顔画像の
データセットは多様性が低く，編集品質の悪さが顕在化
しなかったという可能性である．この仮説を検証するた
めには，車や馬のようなより多様性の高いデータセット
で実験する必要がある．後者については，より定性評価
に整合した評価指標の調査をする必要があると考える．
以上のように編集品質の評価に関しては課題が残る
が，編集対象を顔画像に限定すれば，定性的には Style
補間ができている点，通常の GAN 反転ではできない
Styleの空間的な補間ができるという点から提案手法は
画像編集に十分有用である．
7 まとめおよび今後の展望

StyleGANにおいて画像の性質を制御する潜在変数を
空間方向に拡張した StyleMap を用いて，GAN 反転を
行った．定量的・定性的に既存手法より良い再構成が行
えることを確認し，編集についても定量的には劣るもの
の，定性的に十分な編集が行えることを確認した．
今後の展望として第一に，顔画像以外のデータセット
での実験が挙げられる．前述のように，編集品質の定量
評価および定性評価の差異の原因として，多様性の低い
データセットでは性能が十分に評価できていない可能性
がある．そのため，様々なデータセットで同様の実験を
行い，性能の評価を行いたい．第二に，推定潜在変数に
ついての正則化が挙げられる．GAN反転の編集品質は，
推定潜在変数の分布と StyleGAN のマッピングネット
ワークの分布の距離に依存するという指摘がある [14]．
StyleMapによる高い再構成品質を活かしつつ，適切な制
約を与えることによって，再構成品質と編集品質を両立
した GAN反転を行いたいと考える．
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