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概要
我々は生成 AIや顔認識などの分野で広く利用されて
いる畳み込みニューラルネットワーク（CNN）に着目
し，CNNを用いた Encoder Decoderモデルにより，老化
変換を学習させた．その結果，高齢者の特徴であるシワ
などの微細な情報が失われていることを確認した．画像
の品質を向上させるためには，高周波成分として知ら
れる微細な情報が不可欠である．しかしながら，Auto
Encoderのような画像サイズを小さくしながら学習をす
る CNNでは層が深くなるほどこれらの高周波成分が失
われやすい傾向がある．そこで本稿では，情報量の少な
い単純な画像と CNNを含む Encoder Decoderモデルを用
いて高周波成分を生成するための学習を行い，高周波成
分の生成部分に関する検討を進める．

1 まえがき
年齢別に顔画像を生成する手法として，1枚の画像か
ら 0歳から 70歳まで顔の特徴を変化させずに頭部の形
状の変形を可能にした顔画像が予測可能なモデルが提案
されている [1]．このモデルは敵対的生成ネットワーク
（GAN）を用いており，パラメータ数が多く複雑な構造
を持つ．そのため簡略化した手法で年齢別の顔画像が予
測できないかと考え，我々は生成 AIや顔認識などの分
野で広く利用されている畳み込みニューラルネットワー
ク（CNN）[2]に着目した．CNNを含む Encoder Decoder
モデルでも異なる年齢の顔画像が予測可能か確認するた
め，提案されている年齢別顔画像生成モデル [1]を用い
て若者と高齢者の顔画像を生成し，データセットを作成
した．図 1(a)の若者の顔画像を入力すると図 1(b)の高
齢者の顔画像が出力されるように Encoder Decoderモデ
ルを学習させた．
その結果，高齢者の顔画像に近づくが高齢者の特徴で
あるシワなどの微細な情報が失われていることを確認し
た．このように画像の品質を向上させるためには，高周
波成分として知られる微細な情報が不可欠である．しか
しながら，Auto Encoder[3]のような画像サイズを小さく
しながら学習をする CNNでは層が深くなるほど低周波
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(a)入力画像 (b)正解画像 (c)出力画像
図 1 老化変換

成分の方が残りやすく，高周波成分が失われやすい傾向
がある [4]．そこで本稿では，情報量の少ない単純な画
像と CNNを含む Encoder Decoderモデルを用いて高周波
成分を生成するための学習を行い，高周波成分の生成部
分に関する検討を進める．

2 データセット
情報量の少ない単純な画像として図 2(a)に示す無地
の図形と図 2(b) に示すボーダー付きの図形を用いる．
背景を統一し，図形は四角形とし，ボーダーは 2ピクセ
ルごとに線を引いた画像を用いる．無地の図形の画像を
入力するとボーダー付きの図形の画像が出力されるよう
モデルを学習する．モデルには Encoderで抽出した特徴
を Decoder側に結合させる Concatenationを含む．

(a)入力画像 (b)正解画像 (c)出力画像
図 2 データセットの一例

学習後に図 2(a)の画像で予測をさせた結果である図
2(c)を見ると，正解画像に近い画像が出力されているこ
とが確認できる．

3 縮小回数が高周波成分に与える影響
EncoderとDecoderの層数を 7層に固定し，縮小回数を
変化させた実験を行い，それぞれの回数で生成される高
周波成分の影響を評価する．入力画像は 256× 256× 3の
ため，例えば縦横を 1/2にする縮小を 3回すると 32 × 32
となる．正解画像と縮小回数別出力画像の例，縮小回数
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別の平均二乗誤差（MSE）をそれぞれ図 3，表 1に示す．
図 3(b)から図 3(h)のキャプションは縮小回数を表す．

(a)正解画像 (b) 0回 (c) 1回 (d) 2回

(e) 3回 (f) 4回 (g) 5回 (h) 6回
図 3 正解画像と縮小回数別出力画像の例

表 1 縮小回数別MSE

0回 1回 2回 3回 4回 5回 6回
学習 0.0039 0.0036 0.0030 0.0026 0.0021 0.0014 0.0015
テスト 0.0031 0.0028 0.0025 0.0020 0.0014 0.0012 0.0017

図 3より，縮小回数が増えるほどボーダーの予測範囲
が広がることが確認できる．また表 1の結果からも同様
のことが言え，特に 5回縮小した場合の MSEが最も小
さい．これらよりある程度は画像を縮小した方が高周波
成分は生成しやすいのではないかと推測される．

4 Encoderと Decoderの役割
高周波成分の生成に対する Encoderと Decoderの役割
を明らかにするため，Encoderと Decoderの層数を変更
して実験を行う．前節より画像サイズを 8 × 8まで縮小
しながら学習をする方が MSEが小さいことから，縮小
サイズを 8 × 8 に固定する．Encoder と Decoder の層数
が 6層の場合，Encoderが 7層で Decoderが 6層の場合，
Encoderが 6層で Decoderが 7層の場合，Encoderが 6層
の学習済みの重みを用いて 7層の Decoderのみを学習す
る場合の 4つの実験を行う．それぞれの予測結果を図
4に示す．各キャプションは学習方法を表し，「En」は
Encoder，「De」は Decoder，数字は層数，「(　)」は学習
済みの重みを利用していることを表す．
図 4(a)と図 3(g)を比較すると，同じ縮小サイズでも層
数を重ねた方がボーダーがはっきりすることが確認でき
る．図 4(a)から図 4(c)の結果を見ると，図 4(a)より図
4(b)と図 4(c)の方がボーダーが明瞭に生成されているこ
とから，層数が増えることによってより詳細な情報を抽
出または再構成することが容易になったと考えられる．
図 4(c)と図 4(d)より，同じモデルの構造でも Decoderの
み学習した方が図形全体にボーダーのある画像が予測
可能である．これらより，高周波成分を生成するには
Decoderが重要であると考えられ，Encoderと Decoderを
同時に学習すると Encoderの学習状況が Decoderに影響

(a) En6+De6 (b) En7+De6

(c) En6+De7 (d) (En6)+De7

図 4 層数別予測結果

を与えていることが示唆される．また，Encoderである
程度入力画像の情報が抽出でき，Decoderで画像を再構
成するときに入力画像と出力画像の異なる部分に焦点を
当てて学習することができた際に正解画像に近い画像が
予測できるのではないかと示唆される．

5 まとめ
CNNを含む Encoder Decoderモデルを用いたボーダー
を生成するシステムにおいて，高周波成分がどこで生成
されているのかについて実験的に考察を行った．その
結果，高周波成分を生成するためには Decoder の学習
が重要であり，ある程度解像度が小さくなるまで縮小
する必要があることを確認した．Concatenation の役割
や Encoderがどの程度特徴を抽出できれば良いかについ
ては，さらなる研究が必要である．今後は Concatenation
の本数を変化させるなど，正解画像に近づくための
Encoderの条件について検討を進める予定である．
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