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1. まえがき 

近年，Convolutional Neural Network (CNN) [1]

を用いた画像処理が数多く提案されている．新しい

データを生成する敵対的生成ネットワークである

Generative Adversarial Network (GAN) [2]もその一つ

であり，CNNを利用したDCGAN[3]などが存在する．

CNNを用いた画像処理には，データセットとして大

量の画像データが必要となるが，データを大量に収

集することは困難である．そこで，GANにより画像

データを大量に生成することができれば，データセ

ットの量を補うことができると考えられる． 

しかしながら，CNNには画像の特徴間の空間的情

報が失われるという欠点がある．2017 年に CNN の

欠点を補うことのできるCapsule Network[4]が発表さ

れた．そこで，本研究では CNN の欠点を補い，CNN

よりも画像の特徴を捉えることに優れる Capsule 

NetworkをGANの構造に組み込んだCapsule GANを

提案する． 

2. Capsule Network 

Capsule Networkとは，CNN をベースとしたニュー

ラルネットワークである．各ニューロンの入力をス

カラーでなくベクトルとすることで，画像の特徴間

の空間情報の保持が可能となる．画像を特徴間の空

間的情報を保持したまま処理し，出力層として

DigitCaps層を出力する．DigitCaps層は，画像の特徴

をもった 16次元のベクトルの集合となっている．ベ

クトルの数は識別クラス分あり，ベクトルの大きさ

が識別クラスの確率となる． 

3. 提案手法 

本研究で提案する Capsule GANの構造を図 1に示

す．Discriminator には Capsule Network を CNN のよ

うに組み込んでいる．Generator には，Discriminator

から取り出した画像の特徴を保持しているDigitCaps

層を潜在変数と掛け合わせ，入力としている． 

 

 

図 1 Capsule GANの構造 

4. 実験 

MNIST[5]とカラー画像である猫画像をデータセッ

トして，それぞれ Capsule GANを用いて画像を生成

した．実験結果を図 2，図 3に示す．また，生成画像

を品質の良い画像，悪い画像と分けた．実験結果を

図 4に示す． 

 

 

図 2 生成画像 (MNIST) 

 

 



 

図 3 生成画像 (猫画像) 

 

 

図 4 品質の良い画像と悪い画像の比較 

  

図 4 よりMNIST，猫画像の両方において生成画像

の品質にばらつきがあることがわかる．MNISTでは，

画像の外周が欠ける画像が生成された．これは，画

像を生成する過程で値のオーバフローが生じたと考

えられる．また，猫画像はMNIST よりも複雑な画像

であるため，GAN による学習が難しく品質の悪い画

像が生成されたと考えられる． 

MNISTを用いてDCGANでも同様に画像を生成し，

Capsule GAN との比較を行った．比較には Inception 

Score (IS) [6]と Fréchet Inception Distance (FID) [7]を

使用した．画像はそれぞれ 10000 枚用いた．比較を

行う際，外周の欠けていない画像のみを 100 枚使用

した比較も同様に行った．結果を表 1に示す． 

 

表 1  DCGAN との比較結果 

モデル IS FID 

Capsule GAN (10000枚) 2.37 14.14. 

DCGAN (10000枚) 2.32 7.65 

Capsule GAN (100枚) 2.58 57.56 

DCGAN (100枚) 2.39 57.87 

 

表 1 より，IS は画像を 10000 枚，100 枚使用した場

合のどちらとも Capsule GAN の方がそれぞれ 0.05，

0.19 の値の向上を確認できた．FID では 10000 枚使

用した場合は Capsule GAN の方が，6.49値が悪くな

った．一方，画像を 100枚使用した場合では Capsule 

GAN の方が 0.31の値の向上が確認できた．したがっ

て，画像の外周を除いた数字のみの評価では Capsule 

GANの方がDCGANよりも性能が良いことがわかる．

このことから，Capsule GAN は DCGAN よりも画像

の特徴を捉え，画像を生成することができることが

確認できた． 

5. まとめ 

本研究では，Capsule Network を用いた GAN であ

る Capsule GANを提案するとともに，画像を生成し，

DCGAN との比較を行った．また，外周が欠けてい

る画像を除いた場合では Capsule GANが DCGANよ

りも優れていることを示すことができた．今後の課

題として，より複雑な画像への対応および画像の外

周が欠ける原因を明らかにする必要がある． 
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第1章  序論 

 

1.1  研究の背景 

近年，Convolutional Neural Network (CNN) [1]を用いた画像処理が数多く提案されて

いる．顔認識[2]，白黒画像のカラー化[3]などが例に挙げられる．新しいデータを生成する

敵対的生成ネットワークである Generative Adversarial Network (GAN) [4]もその一つで

あり，CNN を用いた Deep Convolutional GAN (DCGAN) [5]などが存在する．しかし，

CNN には画像の特徴間の空間的情報が失われるという欠点がある．2017 年に CNN の欠

点を補った Capsule Network[6]が発表された．CNN に比べ画像の特徴を捉えることに優

れる Capsule Networkを GANに取り入れれば，より品質の良いデータを生成することが

できると考えられる．そこで，本研究では Capsule Network を GAN の Discriminator，

Generatorの両方の構造に組み込んだ Capsule GANを提案する． 

 

 

1.2  本研究の目的 

 CNNを用いた画像処理には，大量の画像データが必要となる．しかしながら，大量の画

像データを収集することは難しく，公開されているデータセットなどが無い場合は画像デ

ータを全て自分で収集する必要があり，自作の CNNを構築することは困難となる．そのた

め，GANにより画像データを大量に生成することができれば，大量のデータセットを作成

することが可能となり，自作の CNN を構築することができる．しかし，GAN で生成され

た画像を CNNのデータセットとして使用するため，生成画像は本物の画像と区別がつかな

いレベルの品質が求められる．したがって，本研究では Capsule GANにより，品質の良い

画像を生成することを目的とする． 

 

 

1.3  関連研究 

 Capsule Network を用いた GAN の研究として，Huseyn Gadirov らの研究[7]が挙げら

れる．Huseyn Gadirovらは，GANの Discriminatorのみに Capsule Networkを組み込ん

でいる．しかしながら，Generatorの構造は DCGANのように CNNを用いており，Capsule 

Networkを組み込んでいない．また，MNIST[8]では画像の生成に成功しているが，カラー

画像の CIFAR10[9]では失敗している． 
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1.4  本論文の構成 

 本論文の構成を以下に示す． 

第 1章は本章であり，本研究の背景，目的及び関連研究について述べる． 

第 2章では本研究で用いるディープラーニングの関連用語について述べる． 

第 3章では本研究で提案する手法について述べる． 

第 4章では提案手法の実験，結果及び考察について述べる． 

第 5章では本論文の結論と今後の課題について述べる． 
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第2章  ディープラーニング 

 

2.1  まえがき 

本章では，本研究で用いるディープラーニングの技術である CNN，Capsule Network，

GAN，及び GANの評価方法について述べる． 

 

 

2.2  ディープラーニングの概要 

ディープラーニングとは，階層の深いニューラルネットワークを用いる機械学習の一つ

である．ニューラルネットワークとは，人間の脳の神経細胞であるニューロンの構造を模し

たコンピュータ処理の仕組みのことである．ディープラーニングは，ニューラルネットワー

クを利用することにより画像認識や音声認識の分野で従来の手法よりも高い性能を達成し

ている[10]． 

 

 

2.3  CNN 

CNNとは，画像認識や音声認識などで多く用いられているニューラルネットワークの一

種である[11]．CNNの基本構造を図 2.1に示す．各層は複数のノードからなる．CNNでは，

畳み込み層，プーリング層，全結合層を隠れ層に持つ．畳み込み層とプーリング層は交互に

組み込まれるが，それぞれの層の数は構造により異なる．これら二つの層により，データの

特徴を得ることができる．全結合層では，得られた特徴を一つのノードに結合し，活性化関

数により変換された値を出力する。全結合層の出力を出力層で確率に変換することで，入力

データを識別，分類することが可能となる． 
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図 2.1 CNNの基本構造 

 

2.3.1  畳み込み層 (Convolution 層) 

畳み込み層では，入力データに対してフィルタを畳み込む演算を行う[12]．フィルタとは，

入力データの特徴を抽出する検出器であり，格子状に数値を格納している．畳み込みの概略

を図 2.2に示す．フィルタを畳み込むことにより，入力データの特徴をもつ特徴マップが出

力される．複数のフィルタを用いると，使用したフィルタの数だけ特徴マップが出力される．

図 2.2 では，3×3 のフィルタをスライドさせながら画像を畳み込んでいる．フィルタと画

像を掛け合わせた値が特徴マップの値となる．出力された特徴マップは，各フィルタにより

入力データのそれぞれ異なる特徴を捉えている．したがって，畳み込み層での処理により，

入力データの特徴を得ることができる． 

 

 

図 2.2 畳み込みの概略図 
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2.3.2  プーリング層 (Pooling層) 

プーリング層では，入力された特徴マップを縮小し，データを扱いやすくする[13]．プー

リングの概略を図 2.3に示す．図 2.3では，特徴マップを 2×2の領域に分け，領域ごとに

最大値をとる最大プーリングを行っている．最大プーリングの他に，領域ごとの平均をとる

平均プーリングなどがある．プーリングを行うことで，特徴の位置感度を低下させることが

できる．入力データが画像の場合，プーリング層での処理により，画像の位置変化に強くな

る．したがって，画像が数ピクセル移動，回転していてもそれらの違いを吸収することがで

きる． 

 

 

図 2.3 プーリングの概略図 

 

2.3.3  CNNの欠点 

CNNは，プーリング層により画像の位置変化に強くなるが，一方で画像の空間的情報を

損失してしまうという欠点がある．画像の空間的情報の損失について，図 2.4より人の顔を

例にして説明する．CNNでは，人の顔のパーツである目，鼻などの特徴を畳み込み層で捉

え，プーリング層で特徴マップを縮小する．畳み込み層が顔のパーツの特徴をそれぞれ捉え

ると，画像内でパーツの配置がバラバラになっていたとしても，プーリング層が特徴マップ

を縮小することでその画像を人の顔だと判断し，特徴間の位置関係を無視してしまう[14]．

したがって，プーリング層での処理により CNNは画像の特徴間の位置関係である空間的情

報を損失する． 
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図 2.4 CNNの誤認識 

 

 

2.4  Capsule Network 

Capsule Networkとは，CNNをベースとしたニューラルネットワークである．CNNは，

プーリング層により特徴間の空間的情報が失われるという欠点がある．Capsule Network

ではプーリング層をなくし，各ニューロンへの入力をスカラーではなくベクトルとするこ

とで，その欠点を補うことを可能とした．図 2.5に Capsule Networkの基本構造を示す．

まず，画像に対して畳み込み処理を 2回行う．1回目と 2回目の処理後の特徴マップの数は

変わらないが，2回目の処理後では特徴マップを 8個ずつにグループ化し，8次元のベクト

ルとしている．この 8 次元のベクトルをカプセル，層を PrimaryCaps 層と呼ぶ．

PrimaryCaps層のベクトルに対して重みをかける dynamic routingと呼ばれる処理を繰り

返す[15]． Dynamic routingにより，16次元のベクトルが識別クラス分出力される．それ

ぞれのベクトルの大きさを求め，最も値が大きいクラスが識別結果となる．16 次元のベク

トルは，画像の特徴を含んでいる． 
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図 2.5 Capsule Networkの構造 

 

 

2.5  GAN 

2.5.1  GANの概要 

GANとは，Discriminator，Generatorと呼ばれる二つのネットワークを用いて，入力デ

ータと似たようなデータを生成するアルゴリズムである[16]．図 2.6に GANの基本構造を

示す．Generatorは乱数を入力とし，データセットと似たようなデータを生成し，出力する． 

Discriminatorは，Generatorが生成したデータと訓練データセットを入力とし，入力デー

タがデータセット (本物) か生成データ (偽物) かを識別する．Generatorは Discriminator

を騙せるように学習し，Discriminatorは Generatorに騙されないように学習していく． 

 

 

図 2.6 GANの基本構造 
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2.5.2  DCGAN 

DCGANとは，GANの Discriminator，Generatorの構造に CNNを組み込んだ GANで

ある．GANは学習を進めていくことが難しいが，DCGANではプーリング層，全結合層の

廃止などといった手法[17]を提案することにより学習の安定に成功している． 

 

2.5.3  評価方法 

2.5.3.1  Inception Score (IS) 

Inception Score (IS) [18]とは，GANを評価する際に使用される評価指標である．画像が

Inception モデル[19]で識別しやすく，かつ識別されるラベルの種類が多いほど IS が高く

なる．IS は，値が大きいほど生成画像が良い画像であると評価する[20]．𝑥𝑖を𝑖番目の画像

データ，𝑦をラベル，𝑖番目の画像を Inception モデルに入力して得られるラベル𝑦の確率を

𝑝(𝑦|𝑥𝑖)，画像データ全体のラベル𝑦の確率を𝑝(𝑦)，使用する画像の集合を𝑋とする．IS は，

𝑝(𝑦|𝑥𝑖)と𝑝(𝑦)の確率分布の KLダイバージェンスを求めたものである．式を以下に示す． 

 

IS = 𝐞𝐱𝐩(
𝟏

𝑿
∑ 𝒑(𝒚|𝒙𝒊) 𝐥𝐨𝐠

𝒑(𝒚|𝒙𝒊)

𝒑(𝒚)
𝒙𝒊∈𝑿

) (2. 1) 

 

 

𝑝(𝑦|𝑥𝑖)と𝑝(𝑦)の確率分布の差が大きいほど，ISは大きくなる． 

 

 

 

 

2.5.3.2  Fréchet Inception Distance (FID) 

Fréchet Inception Distance (FID) [21]とは，ISと同様に GANを評価する際に使用され

る評価指標である．GAN で生成した画像の集合𝐴1と，GAN で生成したい画像の集合𝐴2の

距離を計算した値が FIDとなる．FIDは値が小さいほど生成画像が良い画像であると評価

する[22]．画像の集合𝐴1，𝐴2の平均ベクトルを𝜇1，𝜇2，共分散行列をΣ1，Σ2とすると，FID

は以下の様に求められる． 

 

𝐅𝐈𝐃 = |𝝁𝟏 − 𝝁𝟐|
𝟐 + tr (𝚺𝟏 + 𝚺𝟐 − 𝟐(𝚺𝟏𝚺𝟐)

𝟏
𝟐) (2. 2) 
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2.6  むすび 

本章では，本研究で用いるディープラーニングの技術である CNN，Capsule Network，

GAN，及び GANの評価方法について述べた．  
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第3章  提案手法 

 

3.1  まえがき 

本章では，本研究で提案する手法の概要について述べる．本研究では，GAN の

Discriminator，Generatorの両方に Capsule Networkを組み込んだ Capsule GANを提案

する． 

 

 

3.2  Capsule GANの構造 

図 3.1に本研究で提案する Capsule GANの構造を示す． 

 

 

 

図 3.1 Capsule GANの構造 

 

まず，Discriminator の構造について説明する．Discriminator は訓練データセットの画

像，Generatorが生成した画像を入力とする．画像を Capsule Networkに通し，出力とし

て入力された画像が訓練画像 (本物) か生成画像 (偽物) かを出力する．また，画像の特徴

を含んでいる DigitCaps 層を Generator に使用するため取り出す．Discriminator に入力

する画像は，訓練画像，生成画像の順に入力される．そのため，DigitCaps層の出力も訓練

画像の特徴，生成画像の特徴の順番で出力される．次に，Generatorの構造について説明す
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る．Generator は Discriminator から取り出した DigitCaps 層と乱数を掛け合わせた値を

入力とする．その後，入力値を DCGANと同様に Deconvolution層と呼ばれる Transposed 

Convolution 層に通し画像を生成する．したがって，本研究で提案する GAN の構造は，

Generator の入力値に画像の特徴をもった DigitCaps 層を使用することにより

Discriminator，Generatorの両方に Capsule Networkを用いた構造となっている． 

 

 

3.3 むすび 

 本章では，本研究で提案する Capsule GANの構造について述べた． 
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第4章  実験 

 

4.1  まえがき 

本章では，Capsule GANについて 2種類のデータセットを用いた実験を行う．実験に使

用したデータセット，実験結果及び考察について述べる．  

 

 

4.2  データセット 

本研究では，0~9 の手書き数字の画像のデータセットである MNIST とカラーの動物画

像データセットである猫画像を用いて実験を行った． 

 

4.2.1  MNIST 

MNISTとは，0~9までの手書き数字の画像データと，その数字のラベルデータがセット

となったデータセットである．学習用に 60000枚，検証用に 10000枚用意されている．画

像のサイズは 28×28 [pixel]であり，白黒画像である．本実験では，学習用の画像 60000枚

を使用した． 

 

4.2.2  猫画像 

本実験では，白黒画像であるMNISTの他にカラー画像でも実験を行うため，猫の画像を

使用した．オックスフォード大学が公開している動物画像データセット，”The Oxford-IIIT 

Pet Dataset”[23] から猫の画像 4978枚を使用した．また，画像数を増やすためクローリン

グを行い，総画像数を 7,836 枚とした．画像のサイズは，64×64[pixel]に正規化して使用

する． 

 

 

4.3  提案手法に基づいた実験 

3.2節で述べた提案手法に基づいて実験を行った．結果を 4.3.1節，4.3.2節に示す． 

 

4.3.1  MNISTを用いた結果 

学習回数を 50000 回とし実験を行った．また，Discriminator (D) と Generator (G) の

勾配更新回数比を，D:G = 1:1，3:1，5:1とした．実験で使用したパラメータを表 4.1，結果

を図 4.1に示す． 
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表 4.1 パラメータ (MNIST) 

パラメータ 値 

学習回数 [回] 50000 

勾配更新回数比 (D:G) 1:1，3:1，5:1 

バッチサイズ 32 

学習率 0.0002 

 

 

 

図 4.1 生成画像 (MNIST) 

 

また，生成画像から IS，FIDを計算し，評価を行った．画像は 10000枚使用した．結果

を表 4.2に示す． 

 

表 4.2 評価結果 

勾配更新回数比 (D:G) IS FID 

1:1 2.50 32.68 

3:1 2.68 15.25 

5:1 2.35 8.40 

 

4.3.2  猫画像を用いた結果 

学習回数を 30000回，D:G = 5:1として実験を行った．学習回数を 30000回としたのは，

それ以上学習回数を行った結果，モード崩壊を起こしたためである．実験で使用したパラメ

ータを表 4.3，結果を図 4.2に示す． 

 

 

 

 

 



14 

 

表 4.3 パラメータ (猫画像) 

パラメータ 値 

学習回数 [回] 30000 

勾配更新回数比 (D:G) 5:1 

バッチサイズ 32 

学習率 0.0002 

 

 

 

図 4.2 生成画像 (猫画像) 

 

4.3.3  考察 

4.3.3.1  MNISTを用いた結果の考察 

4.3.1節より考察する．表 4.2より，FIDは Discriminatorと Generatorの勾配更新回数

比を 5:1としたものが，3:1，1:1よりもそれぞれ 6.85，24.28の値の向上を確認できた．し

たがって，FIDの結果では，Discriminatorの勾配更新数を多くした方が品質の良い画像を

生成することがわかる．一方，ISの結果を比較すると勾配更新回数比が 3:1としたものが，

1:1，5:1よりもそれぞれ 0.18，0.33 値が大きいことがわかる．ここで，それぞれランダム

に 100 枚ずつ生成画像を選び，生成された数字を分類した．結果を表 4.4，図 4.3 に示す． 
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表 4.4 生成された数字の分布 

勾配更新

回数比 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 分散 

1:1 19 21 6 11 6 9 10 3 10 5 34.4 

3:1 11 37 1 3 4 9 7 14 5 9 105.3 

5:1 8 9 3 10 16 7 17 11 9 10 16.7 

   

 

 

図 4.3 生成された数字の分布 

 

表 4.4より，分散から生成画像の数字別の数のばらつきが，勾配更新回数比が 3:1，1:1，

5:1 の順で大きいことがわかる．したがって，5:1 のときが他の二つの場合と比べて生成さ

れる数字の種類に偏りがなく，様々な種類の数字を生成できていることがわかる．また，図

4.3 より勾配更新回数比が 3:1 のとき，1 を多く生成していることがわかる．他の数字より

も比較的識別が容易な 1を多く生成しているため，Inceptionモデルも識別しやすく，ISが

大きくなったと考えられる．また，ISに比べて FIDは勾配更新回数比のそれぞれの値の差

が大きく，結果に差がでている．したがって，今回の実験の結果からは勾配更新回数比が 5:1

のときが，一番生成画像の品質が良いと考えられる． 

 

4.3.3.2  猫画像を用いた結果の考察 

4.3.2 節より考察する．猫画像を用いた場合，生成画像の一部の品質が極端に落ち，モザ

イク画像のようになっていることがわかる．今回の実験では，生成画像を 25枚ずつ出力し

ている．バッチサイズを 32としているため，Discriminatorの入力画像は，3.2節より訓練

0
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40
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画像 16 枚，生成画像 16 枚の順番となっている．したがって，Generator に使用される画

像の特徴を持っている DigitCaps 層の順番も，訓練画像の特徴 16 個，生成画像の特徴 16

個の順番である．生成画像の出力される順番は，図 4.4のようになっている．また，複数回

出力した結果を図 4.5 に示す．図 4.4，図 4.5 より比較すると，どの出力においても 17 番

目付近から生成画像の品質が落ちていることがわかる．17 番目以降の画像は，生成画像の

特徴をもった DigitCaps 層を Generator の入力に用いている．したがって，生成画像の特

徴を用いた画像の品質が落ちていると考えられる． 

 

 

図 4.4 図の出力の順番 

 

 

図 4.5 複数回出力した結果 
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4.3.3.3  MNISTと猫画像を用いた結果の比較 

4.3.1節，4.3.2節より，MNISTを用いた結果と猫画像を用いた結果を比較する．MNIST

を用いた結果では，生成画像の特徴を用いた出力画像に品質の低下はみられないことがわ

かる．MNIST を用いた場合と猫画像を用いた場合において結果に違いがでた理由は，

Generatorの学習速度によるものだと考えられる．GANの学習では，Generatorの学習よ

り先に Discriminator の学習が収束する傾向がある[24]．猫画像を用いた場合，Generator

が上手く画像を生成することができないまま学習が進んでしまったと考えられる．そのた

め，生成画像の特徴を用いた出力画像の品質が落ちたと考えられる．MNISTを用いた場合

では，Generatorも早い段階で学習が収束していったため，生成画像からでも上手く特徴を

捉えることができ，出力画像の品質が一定であったと考えられる． 

 

4.3.4  Capsule GANの修正 

4.3.3.2節より，生成画像の特徴をもった DigitCaps層を使用すると学習が上手くいかな

いことがわかった．そのため，3.2節で述べた Capsule GANの構造を修正する． 修正した

Capsule GANの構造を図 4.6に示す． 

 

 

図 4.6 修正した Capsule GANの構造 

 

Generator に使用する DigitCaps 層を変更した．生成画像の特徴を使用せず，訓練画像の

特徴のみを使用する構造とした． 
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4.4  提案手法を修正した実験 

4.3.4 節で述べた，修正した Capsule GAN の構造を用いて実験を行った．結果を 4.4.1

節，4.4.2節に示す．また，DCGANとの比較を行った．結果を 4.4.3節に示す． 

 

4.4.1  MNISTを用いた結果 

表 4.1と同様のパラメータで実験を行った．ただし，Discriminatorと Generatorの勾配

更新回数比は D:G = 5:1のみとした．結果を図 4.7に示す． 

 

 

図 4.7 生成画像 (MNIST) 

 

図より，一部の画像の外周が欠けていることが確認できる．図 4.8に外周が欠けている画像

と欠けていない画像の比較を示す． 

 

 

図 4.8 外周が欠けている画像と欠けていない画像の比較 
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4.4.2  猫画像を用いた結果 

表 4.3と同様のパラメータで実験を行った．結果を図 4.9に示す． 

 

図 4.9 生成画像 (猫画像) 

 

また，生成画像を品質の良い画像，悪い画像に分けた結果を図 4.10に示す． 

 

図 4.10 品質の良い画像と悪い画像の比較 
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4.4.3  DCGANとの比較 

MNISTを用いて DCGANでも同様に実験を行い，Capsule GANと比較した．DCGAN

のパラメータは，Capsule GAN と同じ値を用いた．DCGAN による生成画像を図 4.11 に

示す． 

 

 

図 4.11 DCGANによる生成画像 

 

また，Capsule GANと DCGANの生成画像を比較したものを図 4.12に示す． 
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図 4.12 生成画像の比較 

 

DCGAN，Capsule GAN により生成された画像から IS，FID を求めた．画像は 10000 枚

使用した．結果を表 4.5に示す． 

 

表 4.5 Capsule GANと DCGANの評価結果 

モデル IS FID 

Capsule GAN 2.37 14.14 

DCGAN 2.32 7.65 

 

図 4.8より，Capsule GANには外周が欠けている画像がある．外周が欠けていない画像 100

枚と DCGANによる生成画像 100枚から ISと FIDを計算し，評価を行った．結果を表 4.6

に示す． 

 

表 4.6 Capsule GANと DCGANの評価結果 (100枚) 

モデル IS FID 

Capsule GAN 2.58 57.56 

DCGAN 2.39 57.87 

 

 

 



22 

 

4.4.4  考察 

4.4.4.1  MNISTを用いた結果の考察 

4.4.1 節より考察する．図 4.8 より，外周の欠けている画像と欠けていない画像があるこ

とが確認できる．これは，画像を生成していく途中で値のオーバフローが生じたと考えられ

る．また，表 4.2，表 4.5より Capsule GANの構造の修正前，修正後の ISと FIDの値を

比較すると，修正前の方が ISは 0.01，FIDは 5.74良い結果となった．MNISTを用いた場

合，Generatorは学習の速い段階である程度の品質の画像が生成できていた．また，修正前

では，1 回の学習で Generator に使用する 32 個の DigitCaps 層はそれぞれ違う値であっ

た．一方，修正後では 16個の DigitCaps層をそれぞれ 2回ずつ使用し 32個としていた．

そのため，修正前の方が，修正後よりも学習の際に多くの種類のパラメータを使用できてい

たことがわかる．したがって，構造を修正する前の方が，ISと FIDの評価値が良い結果と

なったと考えられる． 

 

4.4.4.2  猫画像を用いた結果の考察 

4.4.2節より考察する．図 4.9より，Capsule GANの構造の修正前のようなモザイク画像

が生成されていないことがわかる．また，図 4.10 より MNIST を用いた結果とは違い，生

成画像の品質にばらつきがあることが確認できる．猫画像は MNISTに比べて複雑なため，

GANによる学習が難しく，品質の悪い画像が生成されると考えられる．したがって，猫画

像のような複雑な画像にも対応できるように Capsule GAN のパラメータ及び構造を修正

する必要がある． 

 

4.4.4.3  DCGANとの比較結果の考察 

4.4.3 節より考察する．表 4.5 より，IS では Capsule GAN の方が DCGAN よりも 0.05

の値の向上を確認できた．一方，FIDでは DCGANよりも 6.49値が悪くなった．表 4.6よ

り，Capsule GAN の外周の欠けていない生成画像と DCGAN の生成画像を比較すると，

FIDにおいても Capsule GANの方が DCGANよりも 0.31の値の向上が確認できた．この

ことから，生成画像の評価に生成画像の外周が欠けている点が影響しているといえる．また，

表 4.6の結果は画像の外周ではなく画像の特徴である数字を評価していると考えられる．そ

のため，Capsule GANの方が DCGANよりも画像の特徴を捉え，数字を品質良く生成でき

ているといえる． 

 

 

4.5 むすび 

 本章では，本研究で提案した手法に基づく実験の概要，結果及び考察について示した． 
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第5章  結論と今後の課題 

 

5.1  結論 

本研究では，Capsule Networkを用いた GANである Capsule GANを提案し，生成画像

を評価した．GANの Discriminatorには，Capsule Networkの構造を CNNのように組み

込んだ．Generator には，Discriminator から取り出した Capsule Network の層である

DigitCaps層を入力に使用した．データセットには MNIST，猫画像を使用し，それぞれの

場合で画像を生成した．MNISTでは，DCGANと比較を行い IS，FIDを求めた．ISでは

DCGAN よりも良い結果を出すことに成功した．FID では，外周が欠けている画像を除い

た場合では，DCGANよりも良い結果となった．猫画像を用いた場合では，品質にばらつき

はあるが，猫画像を生成することに成功した． 

 

 

5.2  今後の課題 

本研究では，生成画像の外周が欠ける問題がある．また，猫画像のような複雑な画像の場

合，MNIST のように生成画像の品質が一定ではない．したがって，Capsule GAN の構造

及びパラメータを見直し，様々な画像に対応できるように修正していく必要がある． 
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