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1 はじめに
GAN（Generative Adversarial Network）は画像生成
のための AIとして広く利活用されており，その生成す
る画像の精度は年々上がっている．しかし，その学習に
は膨大なデータセットと時間必要とする．そこで，本稿
では，データセットに含まれる画像から，より学習の効
果が高い画像を選別して GANに与えることで学習の効
率化をする手法を提案する．
提案手法では，FID（Fréchet Inception Distance）[1]
と呼ばれる GAN の性能評価に使われる指標に注目し，
より学習に寄与する画像を選別する．FIDは 2つの画像
群の類似性から GAN を評価する指標であることから，
既に把握している特徴を多く持つような画像を判別する
ことが可能と考えられる．また，この提案手法が学習の
効率化にどの程度寄与できるかを StyleGAN[2] の学習
を通して実験した．

2 Fréchet Inception Distance（FID）
FID[1]は，GANの評価に広く使われている指標であ
る．Inception-v3モデルによって各画像の埋め込み表現
を計算し，各画像群についてそれの平均や共分散を取り，
それを比較することによって FIDが算出される．
FID の定義を式 1 に示す．生成モデルのサンプルの
分布を p(.)，比較対象のサンプルの分布 pw(.) とする．
p(.)，pw(.)から得られる Gaussianの平均と共分散をそ
れぞれ (m，C)，(mw，Cw)，Trをトレース（行列の対
角成分の和）とすると，FIDは式 1のように表される．
この時，FIDの値は 0以上であり，より 0に近いほど類
似度が高いといえる．
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(1)

3 FIDを用いたデータセット選別による GAN

の学習効率化手法
本稿で提案する手法においては，GAN の学習の前に
データセットを一定数のサブセットに分割し，サブセッ
ト単位で学習させるかどうかを判断する．これにより，
より学習効果の高い画像を優先的に学習に用い，画像生
成の質を保ちつつ，学習に要する時間を短縮することを
目指す．図 1に，提案手法による GANの学習の流れを
示す．あるデータセットを学習に用いるかどうかを判断
する際，既に GANが学習したデータセットのサブセッ
トと学習させようとしているデータセットのサブセット
を 1つ取り出して FIDを算出することで，サブセット間
の画像の類似度を見積もることができる．その FID の
値が，予め決められた閾値を上回れば，未知のデータが
多く含まれている可能性が高いと考えられるため，当該
サブセットに含まれる画像を GANの学習に用いる．こ
のようにして，学習しても効果が薄いと考えられるデー
タセットの学習を省略することで，学習に要する時間を
短縮する．
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図 1 選別を加えた GANの学習の流れ
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この時，既に GANが学習したデータセットから取り
出す画像を複数回変更し，対象サブセットとの FIDの平
均を代表値として採用し，これを閾値と比較する．FID

の計算においては，比較する 2つのデータセットの間で
データ数に大きな偏りがあると公平な比較ができない．
そのため，学習済みのデータセット全体と比較をせず，
一部を取り出して複数回 FIDを計算する．

4 StyleGANを用いた評価
本節では，提案手法を用いて GANを学習させ，画像
生成の品質および学習に要した時間から，提案手法の評
価を行う．
4.1 評価環境・条件
本評価では，GAN 学習や FID の研究などで広く用
いられている FFHQ[2] と CelebA[3] を利用する．ま
た，FFHQ による学習済みモデルが提供されている
StyleGANを対象として，その学習の効果と時間を比較
する．
FFHQ による学習済みモデルを基準として，これに

CelebA を用いた追加学習を行う．この際，CelebA か
ら 100,000枚の画像をランダムに抽出しこれを全て学習
に用いた場合と，5,000 枚のサブセットに分割し，サブ
セットごとに提案手法を適用して学習させるかどうかを
判断した場合を比較することで，提案手法の効果を検証
する．なお，kimg とは，学習に利用した画像の総枚数
のことであり，1kimgであれば延べ 1,000枚学習したこ
とになる．この枚数は同じ画像を複数カウントする場合
もある．また，提案手法を適用しない場合においては，
抽出した 100,000枚の画像を 1,000kimg分学習させる．
提案手法を適用した場合においては，学習に用いると判
断した際，対照のサブセットに含まれる 5,000枚の画像
を 50kimgだけ学習させる．
提案手法による選別の際に用いる閾値は，次に示すよ
うな 3つの方法により算出したものを用いた：
1. 7.535：FFHQ から取り出した重なりの無い画像

5000枚 2グループ間の FID

2. 34：FFHQで学習済みの StyleGANを LFW[4]で
追加学習して計測した FIDの値．

3. 55.965：FFHQと CelebAからそれぞれ 5,000枚を
ランダムに取り出して求めた FID

提案手法において FID を用いるため，生成画像の評価
には，別の評価指標である Kernel Inception Distance

（KID）および Inception Score（IS）[5]を用いる．

4.2 評価結果
4.1 節で述べた閾値の算出方法により評価を行った結
果を表 1に示す. なお，“選別なし”は対象の 100,000枚
の画像を選別をせず，全て学習に用いる場合を指す.

表 1 StyleGANによる評価結果

閾値算出方法 KID↓ IS↑ 延べ学習時間 [s]

1 0.01063 4.3352 103,417

2 0.01271 4.3294 41,640

3 0.01479 4.3481 10,428

選別なし 0.00960 4.2605 96,209

手法 1は精度面では最も高かったが，学習時間では “

選別なし”と比較して増加した．一方で手法 2や 3では
学習時間が大幅に短縮された．手法 1と 2，手法 2と 3

をそれぞれ比較すると，KIDの変化に対して学習時間の
削減量は前者の方が大きい．これらから，閾値の設定方
法によってトレードオフを最適化することができるとと
もに，より適切な閾値を設定できる可能性があると考え
られる.

5 まとめ
本稿では，FIDを用いて学習に用いる画像群を選別す
ることで，GAN の品質を保ちつつ，学習に要する時間
を短縮する手法を提案した．StyleGANを対象とした評
価から，学習の要否を判断する閾値により効果をある程
度制御し，トレードオフを最適化できる可能性が示され
た．今後の課題として，学習の要否を判断する閾値の最
適化などが挙げられる．
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