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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 Networks (GAN)[2]もその一

つであり，CNNがよく用いられている．しかしな

がら，GANによる画像生成は難しく，生成画像の

品質が安定しない． 

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[3]が発表された．Capsule 

Networkを GANに取り入れれば，より品質のよい

データを生成することができると考えられる． 

本研究では， Capsule Network を GAN の

Discriminatorおよび Generatorの両方の構造に組み

込んだ Capsule GANを提案する． 

2. 関連研究 

Capsule Network を用いた GANとして，Huseyn 

Gadirov らの研究[4]や Ayush Jaiswall[5]らの研究が

挙げられる．これら二つの GANは，Discriminator

のみに Capsule Network を使用し，Generator には

CNN を用いている．本論文では，Huseyn Gadirov

らが提案した GANを Capsule GAN1 と定義する. 

Capsule GAN1 は，MNIST[6]および CIFAR-10[7]

で CNN を用いた代表的な GAN である Deep 

Convolutional GAN (DCGAN)[8]よりも高い品質の

画像を生成することに成功している． 

3. 提案手法 

3.1. Discriminatorの層を Generatorに使用した

構造 (Capsule GAN2) 

 この構造では，Discriminatorおよび Generator の

両方に Capsule Network を使用している．

Discriminator には Capsule Network を CNN のよう

に組み込む．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

を使用する．取り出した DigitCaps層と乱数を掛け

合わせた値を Generatorの入力とする．本論文では，

この Capsule GANを Capsule GAN2 と定義する． 

3.2. Capsule Networkを Generatorに使用した構

造 (Capsule GAN3) 

この構造では，Discriminator および Generatorの

両方に Capsule Network を使用している．Capsule 

GAN2 と同様，Discriminator には Capsule Network

を CNNのように組み込む．Generatorには，Capsule 

Network の流れを逆にした構造を組み込む．本論

文では，この Capsule GANを Capsule GAN3 と定

義する．Capsule GAN3では，生成クラスのラベル

を使用し，生成クラスごとに画像を生成する構造

も提案する． 

4. 評価実験 

4.1. 比較実験 

比較実験では，CNN を用いた GAN と Capsule 

Networkを用いた Capsule GAN1，Capsule GAN2お

よび Capsule GAN3の 4種類の GANの比較を行っ

た． 本実験で用いたGANの概略図を図1に示す． 

図 1 実験に用いた GANの概略図 

      

                      

        
          

                      

        
          

                      

         
     

         
     

        
       

                      

        
       

                         

                                



使用したデータセットは白黒画像の MNIST お

よび FashionMNIST[9]とカラー画像の猫画像であ

る．また，猫画像においては GANの安定化手法で

ある Wasserstein GAN-gp (WGAN-gp)[10]の手法を

取り入れて画像を生成した．したがって，比較し

た CNNを用いた GANは WGAN-gpである．生成

した猫画像の結果を図 2に示す． 

図 2 生成画像 (猫画像) 

 

また，Inception Score (IS)[11]および Geometry 

Score (GS)[12]を用いて評価した．結果を表 1に示

す． 

表 1 評価結果 

データ

セット 
評価手法 

GAN 

(Using 

CNN) 

Capsule 

GAN1 

Capsule 

GAN2 

Capsule 

GAN3 

MNIST 
IS 2.32 2.35 2.37 2.57 

GS (×100) 3.89 5.01 3.48 1.46 

Fashion

MNIST 

IS 4.39 4.34 4.48 4.54 

GS (×100) 0.123 0.129 0.205 0.103 

猫画像 
IS 4.17 4.53 4.68 4.72 

GS (×100) 0.192 0.221 3.84 0.106 

 

図 2 より，目視での比較では Capsule GAN2 およ

び Capsule GAN3 が他の二つの結果に比べて猫の

形を上手く捉えて生成できていることがわかる．

また表 1 より，どのデータセットにおいても

Capsule GAN3 の評価が一番良い結果となった．し

たがって，比較した 4 種類の GAN においては

Capsule GAN3 が一番品質の良い画像を生成でき

ることが示された．このことから，CNNを使用し

た GAN よりも Capsule Network を使用した GAN

の方が品質の良い画像を生成することがわかる． 

4.2. ラベルを使用した検証実験 

検証実験では，Capsule GAN3 の構造においてク

ラスごとに画像を生成できるか検証した．MNIST

の生成結果を図 3 に示す．図 3 の結果は，行ごと

に使用しているラベルが違う結果を示す． 

図 3 検証結果 

 

図 3 より，生成クラスのラベルが示すクラスご

とに，画像を生成できていることがわかる． 

5. 結論 

本研究では，Capsule Network を Discriminator お

よび Generator に使用した Capsule GAN2 および

Capsule GAN3 を提案した．Capsule GAN3 におい

ては，実験に用いた全てのデータセットにおいて

一番品質の良い画像を生成した．また，Capsule 

GAN3 はラベルを用いることで生成クラスごとに

画像を生成することが可能であることを確認した． 
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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 Networks (GAN)[4]もその一つであ

る．最近では，GANを用いた漫画生成[5]やゲーム生成[6]などが発表されている．近年，研

究が活発に行われている分野の一つである．しかし，GANなどの多くの画像処理に用いら

れている 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[7]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および 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GANは数多く研究されている．代表的なものにDeep Convolutional GAN 

(DCGAN)[8]が挙げられる．また，画像を生成する際に画像の種類を示すラベルを付与した

Convolutional GAN[9]，Auxiliary Classifier GAN[10]や，GANの学習過程におけるモー

ド崩壊を，Wasserstein 距離を使用し防ぐ Wasserstein GAN (WGAN)[11]，Wasserstein 

GAN-gp (WGAN-gp)[12]などもある．しかしながら，GANによる画像生成は難しく，モー

ド崩壊などが起こりやすい欠点がある．そのため，生成画像の品質が安定しない． 

 CNN の欠点を補った Capsule Network を GAN の構造に組み込めば，より品質の良い

画像を生成できると考えられる．したがって，本研究では Capsule Networkを GANに組

み込み，より品質の良い画像を生成する手法を提案する． 

 

 

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[13]やAyush 

Jaiswall らの研究[14]が挙げられる．Huseyn Gadirov らは，MNIST[15]および CIFAR-

10[16]で CNN を用いた標準的な GAN である DCGAN よりも高い品質の画像を生成する

ことに成功している．これらの手法は，GANの Discriminator のみに Capsule Network

を使用している．しかしながら，Generatorの構造は DCGANのように CNNを用いてお
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り，Capsule Network を使用していない．我々の過去の研究 [17]では，GAN の

Discriminator から取り出した Capsule Network の層を Generator の入力に使用した．

本論文ではこの GAN に加え，Generator の構造自体に Capsule Network を組み込んだ

Capsule GANを提案する．  

 

 

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章では関連技術について述べる． 

第 3章では本論文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  関連技術 

 

2.1  まえがき 

本章では，本論文で用いる関連技術について述べる． 

 

 

2.2  CNN 

2.2.1  CNNの概略 

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[18]．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，プーリング層および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．組み込んでいく層の数は，構造によって異なる．これら二つの層に

より，入力された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，入力データを識別および分類することが可能となる． 

 

 

 

図 2.1 CNNの基本構造 

 

 

2.2.2  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．しかしながら，その一方で画

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
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2.2 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特徴マップを生成する．その後，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，プーリング層での処理によりその画像を人の顔だと判断してしまう．

それゆえに，パーツの特徴間の位置関係を無視してしまう[19]．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． 

 

 

 

図 2.2 CNNの誤認識 

 

 

2.3  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[20]．CNN

には，2.2.2 節で述べた通りプーリング層により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．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．このベクトルを

カプセルと呼んでいる．図 2.3に Capsule Networkの基本構造を示す．図 2.3に示してい

る構造は，28×28 pixels の画像を入力した場合の構造である．レイヤー𝑙𝑖の入力ベクトル

𝒖𝑖に対して，対応する重み行列𝑾がかけられる．𝑼𝑖の大きさは，対応するオブジェクトの存

在確率を表す．𝑼𝑖の向きは，そのオブジェクトの空間的な情報を表す．式を以下に示す． 

 

 �̂�𝑗|𝑖 = 𝑾𝑖𝑗𝒖𝑖 (2.1) 
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Capsule Networkでは，重みは dynamic routingという手法で学習させる．重みを𝑐𝑖𝑗とす

る．𝑖は𝑙層に含まれるカプセル，𝑗は𝑙 + 1層に含まれるカプセルとする．𝑐𝑖𝑗は以下のように

定義される． 

 

 
𝑐𝑖𝑗 =

𝑒𝑥𝑝(𝑏𝑖𝑗)

∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑏𝑗𝑘)𝑘

 (2.2) 

 

𝑏𝑖𝑗は，はじめに 0で初期化され，以下のように更新される． 

 

 𝑏𝑖𝑗 ← 𝑏𝑖𝑗 + �̂�𝑗|𝑖 ∙ 𝒗𝑗 (2.3) 

 

𝒗は出力ベクトルである．この処理を繰り返し行う．繰り返し行うことにより，この処理に

おいて重要な値が大きくなる．Dynamic routing後の出力層を DigitCaps層と呼ぶ． 

 Capsule Networkは，活性化関数に squash関数を使用する．入力ベクトルを𝒔，出力ベ

クトルを𝒗とする．出力ベクトル𝒗は以下の式で表される． 

 

 
𝒗 =

‖𝒔‖2

1 + ‖𝒔‖2
𝒔

‖𝒔‖
 (2.4) 

 

Squash関数はベクトルの向きを変えずに大きさを 1にスケーリングする． 

 

 

 

図 2.3 Capsule Networkの構造 
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2.4  GAN 

2.4.1  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モデルである[21]．図 2.4 に GAN の概略図を示す．

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

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

Discriminator を騙せるような本物そっくりなデータを生成できるように学習していく．

Discriminator は Generator に騙されないように入力データを識別できるように学習して

いく．すなわち，Discriminator と Generator は互いに競い合いながら学習する．

Discriminatorの出力を𝐷，Generatorの出力を𝐺，訓練データセットを𝒙，乱数を𝒛，訓練デ

ータセットの画像分布を𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝒙) ，乱数の分布を𝑝𝑧(𝒛)とする．損失関数の式を以下に示す． 

 

 min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) =𝔼𝒙~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝒙)
[log𝐷(𝒙)] + 𝔼𝒛~𝑝𝑧(𝒛)[log(1 − 𝐷(𝐺(𝒛)))] (2.5) 

 

 

図 2.4 GANの概略図 

 

 

 しかしながら，GANにはいくつかの問題点がある．Generatorが同じような画像しか生

成しなくなるモード崩壊が例に挙げられる．また，学習の途中でパラメータの勾配消失が起

こりやすいという問題点もある． 

 

 

2.4.2  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
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廃止などといった手法[22]を提案することにより学習の安定に成功している． 

 

 

2.4.3  WGAN 

 WGAN とは，2017 年に Martin Arjovsky らによって発表された学習の安定化手法を取

り入れた GAN の一つである[23]．従来の GAN では，損失関数の計算に Jensen-Shannon 

divergence (JS-divergence)を使用していた．JS-divergenceを用いた損失関数の計算では，

パラメータの勾配消失が起こりやすいという欠点がある．WGANでは JS-divergenceでは

なくWasserstein distanceを用いて損失関数を計算している．Wasserstein distanceを用

いることで，勾配消失が起こりにくくなる．Wasserstein distanceを𝑊，1次のリプシッツ

な関数を𝑓: 𝒙 → ℝとする．Wasserstein distanceを以下に示す． 

 

 
𝑊(𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝒙), 𝑝𝑧(𝒛)) = sup

‖𝑓‖≤1
𝔼𝒙~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝒙)

[𝑓(𝒙)] − 𝔼𝒛~𝑝𝑧(𝒛)
[𝑓(𝒙)] (2.6) 

 

また，式 (2.6) をパラメータ𝑤のニューラルネットワークで近似したものを以下に示す． 

 

 𝑊(𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝒙), 𝑝𝑧(𝒛)) = 𝑚𝑎𝑥
𝑤∈𝑊

𝔼𝒙~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝒙)
[𝑓𝑤(𝒙)] − 𝔼𝒛~𝑝𝑧(𝒛)

[𝑓𝑤(𝐺(𝒛))] (2.7) 

 

𝑓𝑤をWGANでは Discriminatorの出力とする．Wasserstein距離を用いた損失関数を以下

に示す． 

 

 min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) =𝔼𝒙~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝒙)
[𝐷(𝒙)] − 𝔼𝒛~𝑝𝑧(𝒛)[(𝐷(𝐺(𝒛)))] (2.8) 

 

WGANはWasserstein距離を用いることにより，学習途中の勾配消失やモード崩壊を避け

ることに成功している． 

 

 

2.4.4  WGAN-gp 

WGAN-gp とは，2017 年に Ishaan Gulrajani らによって発表された学習の安定化手法

を取り入れた GANの一つであり，WGANを改良した手法である[24]．損失関数は，式 (2.8) 

に示すWGANの損失関数の式に，gradient penalty項と呼ばれる制約項を加えたものであ

る．WGANよりも学習の安定化に成功している． 
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2.4.5  CapsuleGAN (Capsule GAN1) 

 CapsuleGANとは，2018年に Huseyn Gadirovらが発表した Capsule Networkを用い

た GANである．GANの Discriminatorに Capsule Network，Generatorに CNNを用い

た構造である[25]．本論文では，この CapsuleGANを Capsule GAN1と定義する． 

 

 

2.4.6  評価方法 

2.4.6.1  Inception Score (IS) 

Inception Score[26]とは，2016年に Tim Salimans らが発表した 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[27]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 Inception Score が高くなる．Inception Score 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[28]．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．Inception Scoreは，𝑝(𝑦|𝒙𝑖)と𝑝(𝑦)の

確率分布の KL-divergence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

) (2.9) 

 

𝑝(𝑦|𝒙𝑖)と𝑝(𝑦)の確率分布の差が大きいほど，Inception Scoreは大きくなる． 

 

 

2.4.6.2  Geometry Score (GS) 

 Geometry Score[29]とは，2018年に Valentin Khrulkovらが発表した GANを評価する

際に使用される評価指標である．機械学習には，高次元空間に存在するデータは低次元の非

線形多様体に近似できるという多様体仮説[30]がある．Geometry Scoreは多様体仮説に基

づき，訓練データセットの多様体と生成データの多様体を幾何学的に比較する手法である．

データ点を中心とする半径𝛼1の複数の円を考える．半径𝛼1を𝛼2 (𝛼1<𝛼2) としたとき，円と

円の距離が小さくなり穴が形成される．この過程を図 2.5に示す． 

 

 

 



 

9 

 

 

図 2.5 データ間の穴の形成過程 

 

 

図 2.5より，円の半径が𝛼2のとき，上の 5個のデータ間で穴が形成されている．半径𝛼2を

大きくしてくと，下の 4個のデータで穴が形成されることが推測できる．また，半径を大き

くしていくと，円の半径が𝛼2のときに形成されていた穴が消失することが推測できる．

Geometry Scoreではこのデータ間の穴の出現，消失に着目する．穴が出現した時間と消失

した時間を計算し，穴が形成されていた時間の分布を比較する．訓練データセットと GAN

が生成したデータの分布が似ていれば，モード崩壊が少なく訓練データセットと似た画像

を生成していると評価する．データ点の円の半径を𝛼 ∈ [0, 𝛼𝑚𝑎𝑥]とする．𝑏𝑖，𝑑𝑖を𝑘次元の穴

の出現時間と消失時間，𝑛を生じた𝑘次元の穴の総数とする．𝑘次元の穴が半径𝛼のときに存

在する数を𝑘位ベッチ数𝛽𝑘(𝛼)とする．𝑘位ベッチ数𝛽𝑘(𝛼)を以下の式で定義する． 

 

 𝛽𝑘(𝛼) ≜ |{[𝑏𝑖 , 𝑑𝑖] ∈ {[𝑏𝑖 , 𝑑𝑖]}𝑖=1
𝑛 } ∶ 𝛼 ∈ [𝑏𝑖 , 𝑑𝑖]| (2.10) 

 

データセットを𝑋，𝑋からランダムにサンプリングしたデータを𝐿とする．式 2.10 より，穴

の相対的生存時間𝑅𝐿𝑇を以下の式で定義する． 

 

 
𝑅𝐿𝑇(𝑖, 𝑘, 𝑋, 𝐿) ≜

𝜇({𝛼 ∈ [0, 𝛼𝑚𝑎𝑥] ∶ 𝛽𝑘(𝛼) = 𝑖})

𝛼𝑚𝑎𝑥
 (2.11) 

 

ランダムにサンプリングした𝐿に関する相対的生存時間𝑅𝐿𝑇の平均を表す平均相対的生存時

間MRLTを以下の式で定義する． 

 1   

・      
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 𝑀𝑅𝐿𝑇(𝑖, 𝑘, 𝑋) ≜ 𝔼𝐿[𝑅𝐿𝑇(𝑖, 𝑘, 𝑋, 𝐿)] (2.12) 

 

Geometry Scoreでは𝑘 = 1とする．比較する二つのデータセット𝑋1, 𝑋2の Geometry Score

は以下の式で定義される． 

 

 

𝐺𝑆(𝑋1, 𝑋2) ≜ ∑ (𝑀𝑅𝐿𝑇(𝑖, 1, 𝑋𝑖) −𝑀𝑅𝐿𝑇(𝑖, 1, 𝑋2))
2

𝑖𝑚𝑎𝑥−1

𝑖=0

 (2.13) 

 

Geometry Score では，Inception Score では特定できなかったモード崩壊を特定すること

が可能である． 

 

 

2.5  むすび 

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

GAN，および 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 および Generator の両方に Capsule Network を組み込んだ Capsule GAN

を二つ提案する．一つは，Discriminatorの層をGeneratorの入力に使用したGAN (Capsule 

GAN2) である．もう一つは，Capsule Network を CNN のように Generator に使用した

GAN (Capsule GAN3) である． 

 

 

3.2  Capsule GANの構造 

3.2.1  Capsule GAN2 (DigitCaps層を Generatorの入力に組み込んだ構造) 

図 3.1に本研究で提案する Capsule GAN2の構造を示す． 

 

 

 

 

図 3.1 Capsule GAN2の構造 

 

 

まず，Discriminatorの構造について説明する．Discriminatorには Capsule Networkの

構造をそのまま使用する．Discriminatorは，訓練データセットの画像および Generatorが
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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

が訓練データセットの画像 (本物) か生成画像 (偽物) かを出力する．Capsule Networkの

DigitCaps 層は画像の特徴を含んでいる層である． Discriminator に入力する画像は，訓

練データセットの画像，生成画像の順に入力される．そのため，DigitCaps層の出力も訓練

データセットの画像の特徴，生成画像の特徴の順番で出力される．この DigitCaps 層を取

り出し，Generatorの入力に使用する．次に，Generatorの構造について説明する．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．こ

のときに使用する DigitCaps 層は，訓練データセットの画像の特徴を入力した場合のみで

ある．そのため，取り出した訓練データセットの画像の特徴を含む DigitCaps層の出力を，

2 回繰り返し使用する．DigitCaps 層の使用の流れを図 3.2 に示す．図 3.2 では，画像を𝑥

枚入力した場合の例を示す． 

 

 

 

図 3.2 DigitCaps層の使用の流れ 

 

 

生成画像の特徴を持つDigitCaps層を使用した場合，学習の初期段階においてGenerator

は，品質の悪い生成画像の特徴をもつ DigitCaps層を使用してしまう．なぜなら，Generator

は学習の初期段階では画像を上手く生成できないためである．そのため，生成画像の特徴を

持つ DigitCaps 層を使用すると，生成画像の品質が悪くなる．Generator に使用する

DigitCaps 層による生成画像の品質の違いを図 3.3 に示す．図 3.3 より，白黒の数字の



 

13 

 

MNISTの画像では，生成画像の品質の差はあまり見られない．一方，カラー画像の猫画像

では，品質に大きな差があることがわかる．これら二つの結果の違いは，Generatorの学習

速度の違いが影響していると考えられる．白黒画像よりカラー画像の方が学習するパラメ

ータ数が多い．そのため，猫画像では使用する DigitCaps 層により生成画像の品質に大き

な差がでたと考えられる．多くのデータセットに対応するため，本研究で提案する構造では

訓練データセットの画像の特徴をもつ DigitCaps層のみを Generatorの入力に用いる． 

 

 

 

図 3.3 DigitCaps層の違いによる生成画像の差 

 

 

DigitCaps 層と乱数を掛け合わせた後，DCGAN と同様に Deconvolution 層と呼ばれる

Transposed Convolution層に入力値を通し画像を生成する．  

 Capsule GAN2 では，DigitCaps 層を Generator の入力に使用することにより，

Discriminatorと Generatorの両方に Capsule Networkを用いた構造となっている． 
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3.2.2  Capsule GAN3 (Capsule Networkを Generatorに使用した構造) 

3.2.2.1  Capsule GAN3の概要 

 本研究で提案する Capsule GAN3は二つの構造がある．一つは，DCGANのように一つ

の重み行列を，生成する全てのクラスで共有する構造である．もう一つは，Convolutional 

GANのように生成するクラスごとに重み行列を使用する構造である．この構造では，学習

の際に生成クラスを示すラベルを使用する． 

 

 

3.2.2.2  Capsule GAN3 (一つの重み行列を共有する構造) 

 図 3.4 に一つの重み行列を共有する場合の Capsule GAN3 の Generator の構造を示す．

図 3.4に示す構造は，28×28 pixelsの画像を生成する場合である． 

 

 

 

 

図 3.4 Capsule GAN3の Generatorの構造 (一つの重み行列を共有する場合) 

 

 

 Discriminator の構造は Capsule GAN2 と同様である．Generator の構造について説明

する．Generatorの構造は，図 2.3で示した Capsule Networkの流れを逆にした構造であ

る．Deconvolution 層に入力する前に dynamic routing で画像を生成するに際に重要な値

を大きくする．その結果，生成画像の品質を安定化することができる．  

 

 

3.2.2.3  Capsule GAN3 (複数の重み行列を使用する構造) 

 図 3.5 に生成クラスごとに重み行列をそれぞれ使用する場合の Capsule GAN3 の

Generatorの構造を示す．図 3.5に示す構造は，図 3.4と同様 28×28 pixelsの画像を生成
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する場合の構造である．生成クラスは 10クラスの場合である．行列𝑼′ 以降は図 3.4と同様

の流れである．生成クラスごとに違った重み行列を使用し学習する．そのため，学習の際に

はデータセットのクラスを示すラベルを使用する． 

 

 

 

図 3.5 Capsule GAN3の Generatorの構造 (複数の重み行列を使用する場合) 

 

 

3.2.2.2節と本節より，Capsule GAN3は Discriminatorと Generatorの両方に Capsule 

Networkを CNNのように組み込んだ構造となっている． 

 

 

3.3  むすび 

 本章では，本研究で提案する Capsule GAN2および Capsule GAN3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，第 3章で提案した手法の評価実験を行う．また，従来手法との比較を行い，考

察する．実験に使用したデータセット，4 種類の GAN，実験概要，実験結果及び考察につ

いて述べる． 

 

 

4.2  データセット 

4.2.1  データセットの概要 

本研究では，2種類の白黒画像のデータセットと 1種類のカラー画像のデータセットを用

いて実験を行った．使用したデータセットを以下に示す． 

 

 

4.2.2  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 pixels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． 

 

 

4.2.3  FashionMNIST 

 FashionMNIST[31]とは，Tシャツやズボンなどの洋服の画像データとその洋服のクラス

を表すラベルデータがセットとなったデータセットである．クラスとラベルの対応関係を

表 4.1 に示す．MNIST と同様，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 pixels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． 
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表 4.1 FashionMNISTのクラスとラベルの対応関係 

ラベル クラス 

0 T-shirt/top 

1 Trouser 

2 Pullover 

3 Dress 

4 Coat 

5 Sandal 

6 Shirt 

7 Sneaker 

8 Bag 

9 Ankle boot 

 

 

4.2.4  猫画像 

本実験では，白黒画像であるMNISTおよび FashionMNIST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”[32] 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 7836枚とした．画像のサイズは，64×64 

pixelsに正規化して使用した． 

 

 

4.3  実験に使用した GAN 

 本実験では，CNNを用いた GANと Capsule Networkを用いた 3種類の GANの計 4種

類の GANを用いて実験を行った．Capsule Networkを用いた GANは，2.4.5節で述べた

関連研究である Capsule GAN1 と，第 3 章で提案した Capsule GAN2 および Capsule 

GAN3である．CNNを用いた GANは DCGANである．本実験で用いた GANの概略図を

図 4.1 に示す．また，猫画像においてはそれぞれに WGAN-gp の手法を用いた場合で同様

に比較実験を行った．28×28 pixelsの白黒画像を生成する場合のDCGANの構造を表4.2，

Capsule GAN1の構造を表 4.3，Capsule GAN2の構造を表 4.4，Capsule GAN3の構造を

表 4.5にそれぞれ示す．表 4.5に示す Capsule GAN3の構造は，3.2.2.2節で提案した一つ

の重み行列を全生成クラスで共有する場合の構造である． 
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図 4.1 実験に用いた GANの概略図 
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表 4.2 DCGANの構造 

Discriminator Generator 

層 出力サイズ 層 出力サイズ 

Convolution,  

LeakyRelu 
32×14×14 Dense 6272 

Dropout 32×14×14 Reshape 128×7×7 

Convoluiton,  

Batch Normalization,  

LeakyRelu 

64×8×8 

Deconvolution,  

Batch Normalization, 

Relu 

128×14×14 

Dropout 64×8×8 

Deconvolution,  

Batch Normalization,  

Relu 

64×28×28 

Convolution,  

Batch Normalization,  

LeakyRelu 

128×4×4 
Convolution, 

Tanh 
1×28×28 

Dropout 128×4×4   

Convolution,  

Batch Normalization,  

LeakyRelu 

256×4×4 

  

Dropout 256×4×4   

Dense 1   
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表 4.3 Capsule GAN1の構造 

Discriminator Generator 

層 出力サイズ 層 出力サイズ 

Convolution,  

LeakyRelu 
32×14×14 Dense 6272 

Dropout 32×14×14 Reshape 128×7×7 

Convolution,  

Batch Normalization,  

LeakyRelu 

64×8×8 

Deconvolution,  

Batch Normalization, 

Relu 

128×14×14 

Dropout 64×8×8 

Deconvolution,  

Batch Normalization,  

Relu 

64×28×28 

Convolution,  

Batch Normalization,  

LeakyRelu 

128×4×4 
Convolution, 

Tanh 
1×28×28 

Dropout 128×4×4   

Convolution,  

Batch Normalizaion,  

LeakyRelu 

256×4×4   

Dropout 256×4×4   

Dense 1   
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表 4.4 Capsule GAN2の構造 

Discriminator Generator 

層 出力サイズ 層 出力サイズ 

Convolution,  

LeakyRelu 
256×20×20 

Multiply,  

Batch Normalization,  

LeakyRelu 

16×100 

Primary,  

squash 
256×6×6 

Dense,  

BN,  

LeakyRelu 

100 

DigitCaps 16×10 Dense 6272 

Mask 16 Reshape 128×7×7 

Dense 1 

Deconvolution,  

Batch Normalization,  

Relu 

128×14×14 

  

Deconvolution,  

Batch Normalization,  

Relu 

64×28×28 

  
Convolution, 

Tanh 
1×28×28 
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表 4.5 Capsule GAN3の構造 

Discriminator Generator 

層 出力サイズ 層 出力サイズ 

Convolution,  

LeakyRelu 
256×20×20 Reshape 8×16 

Primary,  

squash 
256×6×6 DigitCaps 8×1152 

DigitCaps 16×10 Reshape 256×6×6 

Mask 16 

Deconvolution,  

Batch Normalization,  

Relu 

256×16×16 

Dense 1 

Deconvolution,  

Batch Normalization,  

Relu 

128×20×20 

  

Deconvolution,  

Batch Normalization,  

Relu 

64×24×24 

  
Deconvolution, 

Tanh 
1×28×28 

 

 

4.4  実験 

4.4.1  実験の概要 

 本研究では，二つの実験を行った．一つ目の実験は，従来手法との比較実験である．本実

験では，4.3節で述べた 4種類の GANを用いてMNIST，FashionMNISTおよび猫画像を

訓練データセットとして画像の生成を行った．また，生成画像を Inception Score および

Geometry Scoreを用いて評価した． 

 二つ目の実験は，3.2.2.3 節で述べた各生成クラスにそれぞれ重み行列を用いた Capsule 

GAN3の検証実験である．ラベルごとに画像が生成されているかを確認する． 

 

 

4.4.2  従来手法との比較実験 

4.4.2.1  実験概要 

 MNIST，FashionMNIST および猫画像を用いて，4.3 節で述べた 4種類の GAN による

生成画像の比較実験を行った．また，Inception Scoreおよび Geometry Scoreを用いて生

成画像の品質を評価した． 
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4.4.2.2  MNISTを用いた実験 

4.4.2.2.1  実験結果 

MNIST を用いて画像の生成および評価を行った．4 種類の GAN はそれぞれ収束するま

で学習した．生成画像の結果を図 4.2，図 4.3，図 4.4および図 4.5に示す．  

 

 

 

 

図 4.2 MNISTの生成画像 (DCGAN) 
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図 4.3 MNISTの生成画像 (Capsule GAN1) 

 

 

 

図 4.4 MNISTの生成画像 (Capsule GAN2) 
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図 4.5 MNISTの生成画像 (Capsule GAN3) 

 

 

4.4.2.2.2  評価および考察 

また，生成画像から Inception ScoreおよびGeometry Scoreを計算し評価した．Inception 

Score には画像を 10000枚，Geometry Scoreには画像を 1000枚用いた．結果を表 4.6 に

示す． 

 

表 4.6 評価結果 (MNIST) 

 DCGAN 
Capsule 

GAN1 

Capsule 

GAN2 

Capsule 

GAN3 

Inception Score 2.32 2.35 2.37 2.57 

Geometry Score 

(×100) 
3.89 5.01 3.48 1.46 

 

 

 図 4.2，図 4.3，図 4.4および図 4.5より生成画像を比較する．4種類の GANは，それぞ

れ数字を生成できていることが確認できる．目視での比較では，生成画像の品質に大きな差

は見られない．これは，MNISTは GANにおいて比較的生成しやすい画像であることが理
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由として考えられる．そのため，どの GANにおいても数字の生成に成功した． 

表 4.6より Inception Scoreおよび Geometry Scoreを比較する．Inception Scoreでは，

Capsule Network を用いた 3 種類の GAN 全てが CNN を用いた GAN である DCGAN よ

りも評価値が良い結果となった．Inception Scoreは，Inceptionモデルで識別しやすい画像

ほど画像の品質が良いことを表す．したがって，MNIST においては Capsule Network を

使用した GAN の方が，CNN を用いた GAN よりも品質の良い画像を生成できることがわ

かる．Geometry Scoreを比較すると，Capsule GAN3，Capsule GAN2，DCGAN，Capsule 

GAN1 の順で評価値が良い結果となった．Capsule GAN3 では DCGAN よりも 0.0243 良

い結果となった．Geometry Scoreは画像の分布を比較し，モード崩壊を特定する．Capsule 

GAN1は他の 3種類の GANと比較すると似たような画像を生成したと考えられる． 

Inception Score および Geometry Score の結果から，MNIST においては Capsule 

Network を Generator 用いた Capsule GAN3 が一番品質の良い画像を生成できたことが

わかる．したがって，Capsule Networkを用いた GANの方が，CNNを用いた GANより

もMNISTの画像を上手く生成できたといえる． 

 

 

4.4.2.3  FashionMNIST を用いた実験 

4.4.2.3.1  実験結果 

 FashionMNIST を用いて画像の生成および評価を行った．4 種類の GAN は MNIST 同

様それぞれ収束するまで学習した．生成画像の結果を図 4.6，図 4.7，図 4.8および図 4.9に

示す． 
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図 4.6 FashionMNIST の生成画像 (DCGAN) 

 

 

 

 

図 4.7 FashionMNISTの生成画像 (Capsule GAN1) 
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図 4.8 FashionMNISTの生成画像 (Capsule GAN2) 

 

 

 

 

図 4.9 FashionMNISTの生成画像 (Capsule GAN3) 
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4.4.2.3.2  評価および考察 

また，生成画像から Inception Scoreおよび Geometry Scoreを計算し評価した．使用し

た画像枚数は 4.4.2.2.2節と同様である．結果を表 4.7に示す． 

 

表 4.7 評価結果 (FashionMNIST) 

 DCGAN 
Capsule 

GAN1 

Capsule 

GAN2 

Capsule 

GAN3 

Inception Score 4.39 4.34 4.48 4.54 

Geometry Score 

(×100) 
0.123 0.129 0.205 0.103 

 

 

 図 4.6，図 4.7，図 4.8 および図 4.9 より生成画像を比較する．図 4.6 より DCGAN の生

成画像は Capsule Networkを用いた GANの生成画像と比較すると洋服の形が崩れている

ことがわかる．また，sandal や bag などの衣服以外の画像の生成が少ない，図 4.7 より

Capsule GAN1の生成画像について考察する．図 4.6のDCGANの生成画像と比較すると，

洋服の輪郭がはっきりと生成できていることがわかる．生成している洋服の種類は，

DCGANと同様，衣服以外の画像の生成が少ない．図 4.8より Capsule GAN2の生成画像

について考察する．Capsule GAN1と同様，洋服の輪郭をはっきりと生成している．生成し

ている洋服の種類は衣服以外の生成が多くなっている．図 4.9 より Capsule GAN3 の生成

画像について考察する．Capsule GAN1および Capsule GAN2と同様，洋服の輪郭をはっ

きりと生成できていることがわかる．また，他の 3種類の GANに比べて様々な種類の洋服

をバランス良く生成できていることがわかる． 

 表 4.7より Inception Scoreおよび Geometry Scoreを比較する．MNISTの場合と同様，

Inception Score においては Capsule Networkを用いた 3種類の GAN全てが DCGAN よ

りも評価値が良い結果となった．したがって，FashionMNISTにおいてもCapsule Network

を使用した GANの方が CNNを用いた GANよりも品質の良い画像を生成できることがわ

かる．次に Geometry Score を比較する．Geometry Score は Capsule GAN3，Capsule 

GAN1，DCGAN，Capsule GAN2の順で評価値が良い結果となった．目視での生成画像の

種類の分布の比較結果と同じく，Capsule GAN3 が一番バランスよく洋服の種類を生成し

ていることがわかる． 

 Inception ScoreおよびGeometry Scoreの結果から，FashionMNISTにおいてもCapsule 

GAN3 が一番品質の良い画像を生成できたことがわかる．したがって，Capsule Network

を用いた GAN の方が，CNN を用いた GAN よりも FashionMNIST の画像を上手く生成

できたといえる． 
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4.4.2.4  猫画像を用いた実験 

4.4.2.4.1  実験概要 

カラー画像の猫画像を用いて画像の生成および評価を行った．Capsule GAN3 は，パラ

メータが収束せず画像の生成を行うことが出来なかった．そのため，GANの安定化手法の

一つである WGAN-gp の手法を取り入れて実験を行った．まず，WGAN-gp の手法を使用

しない場合の実験結果を 4.4.2.4.2 節に示す．これは DCGAN，Capsule GAN1 および

Capsule GAN2 の 3 種類の GAN のみの実験結果である．次に，WGAN-gp の手法を使用

した場合の結果を 4.4.2.4.3 節に示す．4 種類の GAN すべてに WGAN-gp の手法を使用し

た．そのため，比較する CNNを用いた GANは DCGANではなくWGAN-gpである．  

 

 

4.4.2.4.2  WGAN-GPの手法を使用していない場合 

4.4.2.4.2.1  実験結果 

DCGAN，Capsule GAN1およびCapsule GAN2を用いて画像を生成した．3種類のGAN

はそれぞれ収束するまで学習した．生成画像の結果を図 4.10，図 4.11 および図 4.12 に示

す． 

 

 

 

 

図 4.10 猫画像の生成画像 (DCGAN) 
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図 4.11 猫画像の生成画像 (Capsule GAN1) 

 

 

 

 

図 4.12 猫画像の生成画像 (Capsule GAN2) 
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4.4.2.4.2.2  考察 

 図 4.10，図 4.11および図 4.12より生成画像を比較する．生成画像を目視で比較すると，

Capsule GAN2 が一番猫の形を捉えながら生成できていることがわかる．特に，目の形お

よび位置が他の二つの GAN よりも上手く生成できている．これは，Capsule Network の

画像のパーツの位置関係を保持しながら処理を行う点が影響していると考えられる． 

 Capsule GAN3は学習が安定しなかった．これは，Capsule GAN3が他の 3種類の GAN

よりも学習パラメータ数が多く，学習が収束するのが難しいためであると考えられる．白黒

画像のMNISTおよび FashionMNISTに比べ，猫画像はカラー画像でありパラメータ数が

多くなる．また，画像のサイズも 28×28 pixelsから 64×64 pixelsと大きい．そのため，

同様にパラメータ数が多くなる．これらも Capsule GAN3のパラメータの収束に影響を与

えたと考えられる． 

 MNIST，FashionMNIST と同じように 4種類の GANで比較するには，Capsule GAN3

でも猫画像を生成する必要がある．そのため，WGAN-gpに用いられている安定化手法を取

り入れて Capsule GAN3 で実験を行った．また，比較のために他の 3 種類の GANにも同

様に安定化手法を取り入れて再度猫画像を生成した．結果を 4.4.2.4.3節に示す． 

 

 

4.4.2.4.3  WGAN-GPの手法を使用した場合 

4.4.2.4.3.1  実験結果 

 WGAN-gp と WGAN-gp の手法を適用した Capsule GAN1，Capsule GAN2 および

Capsule GAN3 を用いて画像を生成した．4 種類の GAN はそれぞれ収束するまで学習し

た．生成画像の結果を図 4.13，図 4.14，図 4.15および図 4.16に示す． 
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図 4.13 猫画像の生成画像 (WGAN-gp) 

 

 

 

 

図 4.14 猫画像の生成画像 (Capsule GAN1，WGAN-gpの手法を適用) 
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図 4.15 猫画像の生成画像 (Capsule GAN2，WGAN-gpの手法を適用) 

 

 

 

 

図 4.16 猫画像の生成画像 (Capsule GAN3，WGAN-gpの手法を適用) 
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4.4.2.4.3.2  評価および考察 

また，生成画像から Inception Scoreおよび Geometry Scoreを計算し評価した．使用し

た画像枚数は 4.4.2.4.2節と同様である．結果を表 4.8に示す． 

 

 

表 4.8 評価結果 (猫画像，WGAN-gpの手法を適用) 

 WGAN-gp 
Capsule 

GAN1 

Capsule 

GAN2 

Capsule 

GAN3 

Inception Score 4.17 4.53 4.68 4.72 

Geometry Score 

(×100) 
0.192 0.221 3.84 0.106 

 

 

 図 4.13，図 4.14，図 4.15 および図 4.16 より生成画像を比較する．WGAN-gp の手法を

用いることで，4.4.2.4.2節では学習が収束しなかった Capsule GAN3でも画像を生成する

ことができた．生成画像を目視で比較すると，Capsule Network を用いた 3 種類の GAN

の方が CNN を用いた GAN である WGAN-gp よりも猫の形を捉えながら生成できている

ことがわかる．また，Capsule GAN2および Capsule GAN3は，猫の顔および目の輪郭を

比較的崩すことなく生成できていることがわかる． 

 表 4.8 より Inception Score および Geometry Score を比較する．Inception Score は

Capsule GAN3，Capsule GAN2，Capsule GAN1，WGAN-gpの順で評価値が良い結果と

なった．これは目視での比較結果と一致する．このことから，猫画像においても Capsule 

Networkを用いたGANの方がCNNを用いたGANよりも品質の良い画像を生成できるこ

とがわかる．次に Geometry Scoreを比較する．Geometry Scoreは Capsule GAN3，WGAN-

gp，Capsule GAN1，Capsule GAN2の順で評価値が良い結果となった．Capsule GAN2の

評価値が他の 3 種類の GAN と大きく差が出ている．これは，Capsule GAN2 が画像を生

成する際に DigitCaps 層を利用している点が影響していると考えられる．3.2.1 節より，

Capsule GAN2 は一つの DigitCaps 層の値を 2 回繰り返し使用している．同じ DigitCaps

層の値を使用しても，全く同じ画像が生成されることはない．これは値を乱数と掛け合わせ

るためである．しかしながら，似たような画像は生成されやすい．また，猫画像はMNIST

や FashionMNISTと違いはっきりとしたクラス分けがない．そのため，Capsule GAN2の

同じ DigitCaps層を 2回使用する点が Geometry Scoreに影響したと考えられる．しかし，

前述したとおり猫画像ははっきりとしたクラス分けがない．したがって，MNIST および

FashionMNISTの場合と比べるとGeometry Scoreは重視する必要がないと考える．また，

WGAN-gpはGeometry Scoreは 2番目に良い評価値を出しているが，目視および Inception 
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Scoreの結果が一番低い．この点からも，猫画像においては Geometry Scoreを重視する必

要がないと言える． 

 Inception Scoreおよび Geometry Scoreの結果から，猫画像においても Capsule GAN3

が一番品質の良い画像を生成できたことがわかる．したがって，Capsule Network を用い

た GANの方が，CNNを用いた GANよりも猫画像を上手く生成できたといえる． 

 

 

4.4.3  Capsule GAN3におけるラベルを使用する場合の検証実験 

4.4.3.1  実験概要 

 3.2.2.3節で述べた生成クラスごとに重み行列を使用するCapsule GAN3の構造の検証実

験を行った．実際にラベルが示す生成クラスを生成できるかを検証した．使用したデータセ

ットはMNISTおよび FashionMNISTの二つである． 

 

 

4.4.3.2  MNISTを用いた実験結果 

 3.2.2.2節で述べた生成クラスごとに重み行列を使用する Capsule GAN3でMNISTの画

像を生成した．生成画像を図 4.17に示す．図 4.17に示す結果は，行ごとに使用している重

み行列が違う結果を示す． 

 

 

 

図 4.17 MNISTの生成画像 (生成クラスごとに重み行列を使用した場合) 
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4.4.3.3  FashionMNIST を用いた実験結果 

4.4.3.2節同様，3.2.2.2節で述べた生成クラスごとに重み行列を使用する Capsule GAN3で

FashionMNISTの画像を生成した．生成画像を図 4.18に示す．図 4.17と同様，図 4.18に

示す結果は 行ごとに使用している重み行列が違う結果を示す． 

 

 

 

図 4.18 FashionMNISTの生成画像 (生成クラスごとに重み行列を使用した場合 

 

 

4.4.3.4  考察 

 図 4.17 および図 4.18 より考察する．生成結果より，MNIST および FashionMNIST の

どちらの場合においてもラベルが示す生成クラスごとに画像を生成していることがわかる．

このことから，3.2.2.2節で述べた Capsule GAN3の構造は生成クラスごとに重み行列を使

用できていることが確認できる． 

 

 

4.5  むすび 

 本章では，第 3章の提案手法の評価実験の概要，結果および考察について述べた． 
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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 Discriminatorおよび Generator に用いた GANであ

る Capsule GANを 2種類提案した． 

CNNを用いた GANと従来の Capsule Networkを用いた GANと比較したところ，本論

文で提案した Capsule GAN3が実験で用いた全てのデータセットにおいて一番品質の良い

画像を生成した．比較実験の結果から，Capsule Networkを用いた GANの方が CNNを用

いた GANよりも品質の良い画像を生成できると言える． 

 また，Capsule GANにおいても CNNを用いた Conditional GAN同様，ラベルを使用す

ることでクラスごとの画像生成が可能であることが確認できた．クラスごとに画像を生成

できることで，CNN を用いた GAN で提案されている従来手法をより多く適用することが

可能となる． 

 

 

5.2  今後の課題 

 今後の課題として二つ挙げられる． 

 一つ目は，学習の安定化である．パラメータ数が多いため，学習の収束が難しい点がある．

今回は WGAN-gp の手法を取り入れることで学習の収束に成功した．しかしながら，全て

の画像生成で同様の結果が得られるとは限らない．そのため，Capsule GANに適した学習

の安定化手法を見つける必要がある． 

 二つ目は，高解像度の画像生成である．本論文では 64×64 pixelsの画像生成までしか行

っていない．そのため，より高解像度の画像生成が可能かを検証する必要がある． 
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